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Capitulo 1
Contextualizacion del tema de
investigacion y su desarrollo

1.1. Introduccion

En la coyuntura mundial actual, los estudios del rendimiento académico
en la educacién superior parecen ser uno de los aspectos mas valiosos de
estudio debido al dinamismo que experimenta el sector universitario en el
marco de una sociedad caracterizada por el rapido avance del conocimiento,
la fluidez en la transmision de la informacidn y los acelerados cambios en
las estructuras sociales. En ese contexto, la calificacién del capital humano
o rendimiento académico adquiere mayor valor, ya que suele ser el principal
indicador empleado para medir el éxito o el fracaso de un estudiante, y la
eficiencia del proceso educativo de las instituciones de educacion superior.

En lo que a calidad de educacion superior se refiere, y de acuerdo con los
distintos cuestionamientos que se hacen al sector publico en cuanto a la re-
laciéon costo-beneficio en ambitos sociales, estos estudios han despertado en
las instituciones universitarias un interés particular por los resultados acadé-
micos de sus estudiantes. Estos resultados comprenden un comportamiento
multidimensional: son afectados por multiples variables sociales e inheren-
tes, tales como los objetivos de la institucion, los objetivos particulares de los
docentes, el clima social y familiar, etc. Este tipo de estudios y analisis cons-
tituyen herramientas solidas para construir indicadores que orienten la toma
de decisiones en educacion superior, ademas de técnicas y metodologias que
ofrezcan un alto nivel de exactitud para predecir el rendimiento académico.
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Big Data (gran volumen de datos) se ha vuelto tendencia a través de los
afios debido a los métodos usados para analizar los datos: inicialmente los
métodos eran puramente estadisticos, pero posteriormente se usaron los al-
goritmos de Data Mining (mineria de datos) para entender otras dimensiones
de los fenomenos estudiados. Estos estudios se vuelven mas complejos con
el avance de la ciencia y de la computacion y la aparicidén de la inteligencia
artificial (figura 1), el hecho de que una maquina pueda imitar o realizar
acciones complejas como las que realizan los humanos. Se generan asi tres
grandes campos: la robotica (movimientos humanos), el procesamiento por
aprendizaje natural (texto y voz) y el Machine Learning (ML) (datos).

Las técnicas relacionadas con el Machine Learning han tenido su propio
auge en los proyectos de investigacion debido a su estrecha relacion con
la inteligencia artificial. En el ambito académico, existen multiples referen-
cias bibliogréaficas que miden el rendimiento académico, principalmente en
instituciones de educacion superior, y en las cuales se hace uso de diversos
algoritmos de técnicas de aprendizaje supervisado y no supervisado. Estos
algoritmos permiten obtener informacién relevante sin utilizar cddigos de
programacion especificos.

Figura 1. Tendencia en herramientas de analisis de datos

CIENCIAS DE
LA COMPUTACION

Matemadtica

Estadistica

Inteligencia
Artificial

Procesamiento de
Lenguaje Natural
(NLP)

Fuente: elaboracion propia.
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Machine Learning aplicado al rendimiento académico en educacion superior: factores, variables y herramientas

Hay coincidencias importantes en el estado del arte de multiples trabajos
de investigacion que utilizan las técnicas de Machine Learning: por ejemplo,
en ellos se prioriza la identificacion de variables clave con poder de predic-
cion elevado para medir el rendimiento académico de un estudiante y de
un correcto ajuste del conjunto de datos que se trabaje. Asi mismo, la uti-
lizacién de técnicas combinadas presenta un alto porcentaje de exactitud y
de visualizacion de variables secundarias que pueden afectar el rendimiento
académico.

El Machine Learning comprende diversos campos de trabajo: algoritmos
supervisados, no supervisados y aprendizaje profundo (redes neuronales).
Este ultimo campo, junto con los algoritmos de ensamble o de conjunto, son
en los que mas existen avances tecnologicos recientemente en cuanto a algo-
ritmos, con el fin de solucionar problemas reales necesarios. El modelo de
red neuronal se basa en un conjunto de unidades neuronales simples (neuro-
nas artificiales), que se comportan de forma aproximadamente analoga a los
axones de las neuronas en los cerebros bioldgicos: una neurona se conecta
con otras anteriores y posteriores, y estas con muchas otras en diferentes
capas. Los enlaces entre las neuronas pueden incrementar o inhibir el estado
de activacién de las neuronas adyacentes.

De acuerdo con la revision referencial, se puede afirmar que no se trata de
un campo ampliamente aplicado o estudiado en las instituciones de educa-
cion superior de América Latina, y los modelos encontrados toman variables
distintas: mientras unos utilizan unicamente notas parciales, otros utilizaron
conocimientos previos de matematicas e incluso factores demograficos. Asi,
es posible crear y aplicar multiples modelos de Machine Learning que tengan
en cuenta la mayor cantidad de variables posibles para afectar el rendimien-
to académico de un estudiante de educacion superior (ingenieria). Con esta
herramienta es posible tener bases para la toma de decisiones que permitan
mejorar la calidad de prestacion del servicio educativo y rendimiento de
todos los estudiantes.

El presente documento de investigacion tiene como objetivo principal
proporcionar una vision general sobre como el Machine Learning puede usar-
se para predecir el rendimiento académico de los estudiantes en educacion
superior. E1 documento tiene como base la revision de la literatura para
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identificar las principales variables que afectan el rendimiento académico.
Se parte de variables comunes como nivel socioecondémico, el tipo de educa-
cion (privada y secundaria), la ciudad de procedencia, el tiempo de desplaza-
miento desde el hogar hasta la institucion de estudio, entre otras; asi mismo,
se usan los algoritmos mas adecuados de aprendizaje no supervisado.

1.2. Formulacidn del problema

En Colombia existen un total de 2 396 259 estudiantes en educacidén superior
(en 2019), de los cuales 1552078 (64,77 %) estudian en universidades. Del
total de estudiantes en IES, el 50,8 % se encuentra en universidades publicas,
y el 49,2 % en universidades privadas (figura 2).

Figura 2. Clasificacion por sector de los estudiantes de IES

Sector

‘,\.Nada: 49,2 %
% 80 :|eryO

Oficial 1218130

Privada 1178120

Fuente: Ministerio de Educacion (2019a).

La eficiencia del proceso educativo puede ser medido con ciertas métricas:
la tasa de desercion anual (conjunto de estudiantes que después de estar
matriculados en dos semestres previos se identifican, un afio después, como
desertores); la tasa de desercion por cohorte (el conteo acumulado de la de-
sercion académica desde primer semestre —, es decir, el momento en el que
todos los estudiantes ingresan a la institucion al mismo tiempo); la tasa de
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graduacion (se calcula un fraccionario compuesto por el numero total de
graduados, y el total de estudiantes que ingresaron en primer semestre); y
la tasa de ausencia intersemestral. De acuerdo con el MEN, estas métricas
no son las mas precisas en Colombia debido a que en el 2017 la tasa de
desercion por cohorte fue del 45,1%. En otras palabras, de un total de 100
estudiantes en una cohorte, casi la mitad de ellos desertd; asi mismo, encon-
tramos que una tasa de graduacion del 21,17% para 2019: es decir que el
porcentaje de estudiantes que ingresa a la educacion superior se gradua en
un tiempo superior a los diez semestres académicos (figura 3). Ahora bien,
estos indicadores son preocupantes, y se debe decir, ademas, que en una
situacion similar, o quizas peor, se encuentran muchos de los paises latinoa-
mericanos (Ferreyra ez al., 2017)

Figura 3. Estadisticas de desercion y graduacion segun el
MEN y SPADIES 3.0, Colombia y SNIES 2019

ESTO MUESTRA LA BAJA

EFICIENCIA DEL SISTEMA
DE EDUCACION SUPERIOR
COLOMBIANA

45,1 %
a 2017

Desercion por
cohorte académico

9’ 69 % Factores mas

importantes en la

Tasa de desercion eficiencia del proceso Tasa de graduacion
anual Educacién Educacién Superior

Superior 2018 educatvo 2019

Tasa de ausencia
intersemestral
Educacion Superior
2018

Fuente: elaboracion propia, adaptado de Ministerio de Educacion (2019a, 2019b).

A juzgar por los resultados, el desempefio del sistema es decepcionante. En
promedio, alrededor de la mitad de la poblacion de entre los 25 y los 29 afios
emprendieron un proyecto en la educacion superior en algin momento, pero
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no finalizaron sus estudios, sea porque aun estan estudiando o porque de-
sertaron (figura 4). Segin Ferreyra et al. (2017), solo en México y Perd, la
tasa de graduacion estd cerca de la estadounidense (que es del 65 %). En los
paises mostrados, el tiempo transcurrido desde el primer semestre hasta la
graduacion es, en promedio, un 36 % mas de lo requerido. En otros paises,
algunos estudiantes tardan el doble en graduarse de lo que se supone que
deberian. Esto lleva a pensar que en los paises de América Latina y el Caribe
el tiempo de permanencia de los estudiantes en educacion superior es mayor
que la de los estudiantes en programas estadounidenses; por tanto, se enfren-
tan a un costo de oportunidad mayor en términos de ingresos no percibidos.

Figura 4. Tasa de graduacion, jévenes de entre los 25
y los 29 afos, América Latina y el Caribe
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Fuente: Ferreyra et al. (2017).

Asi pues, diferentes autores como Garcia (2016) manifiestan que existe cier-
ta relacion entre los indicadores mencionados y el rendimiento académico, y
que la eficiencia del sistema de educacion superior puede verse mejorada si
se toman acciones en cuanto al rendimiento académico (indicador de éxito
o fracaso del estudiante), que comprende diferentes variables de tipo cuali-
tativo y cuantitativo.

Con respecto al tema indicadores, en el entorno de la educaciéon en
Colombia, en los ultimos afios, han incrementado los niveles de desercion
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por parte de los estudiantes de cursos de educacién superior (Guzman y
Durén, 2009). Tanto asi que se ha iniciado el estudio de esta problemati-
ca desde diferentes universidades como la de Antioquia y la de los Andes.
Estas instituciones han tomado como referencia la informacion académica
del Sistema de Informacion SPADIES (datos abiertos) que permite estable-
cer diferentes categorias para el estudio de la desercion estudiantil.

Por otro lado, las universidades cuentan con una gran cantidad de software
y plataformas que almacenan datos de los estudiantes y otros generados du-
rante su estadia en la universidad. Estos datos no reciben ningun tratamiento
en la busqueda del mejoramiento del rendimiento académico. De esta mane-
ra, se propone un prototipo que permita usar los datos abiertos, dispuestos
por entidades del gobierno y las universidades, aquellos dispuestos en las
plataformas estudiantiles de administracién/admision, entre otras, con el fin
de tratarlos, analizarlos y visualizarlos para asi apoyar la toma de decisiones.
De esta forma es posible contribuir a la reutilizacion de la informacion para
llegar a aplicaciones mucho mas ricas que aporten mayor conocimiento o
que complementan la informacion ya existente. El reto esta en procesar can-
tidades enormes de datos y convertirlas en decisiones inteligentes y oportu-
nas (Duan y Xu, 2012).

Ante este panorama, surge la siguiente pregunta: ;jes posible integrar da-
tos académicos provenientes de diferentes actores —estudiantes, docentes e
instituciones— en un modelo de Machine Learning (aprendizaje automatico)
que permita generar indicadores o clases que faciliten la toma de decisiones
acertadas en cuanto al rendimiento académico?

1.3. Justificacion del problema

Historicamente, el aprendizaje tradicional ha estado centrado en el docente:
los alumnos aprendian interactuando con estos, que se enfocaban en inter-
pretar y explicar contenidos. Con el surgimiento de las TIC en educacion, el
proceso de aprendizaje-ensefianza se descentralizé. Es decir, el proceso de
aprendizaje esta ahora enfocado en los estudiantes, pues las TIC permiten
multiples interacciones entre los diferentes agentes involucrados: aprendices,
instructores y disefiadores de cursos, tutores, contenidos, interfaces, personal
administrativo, c6digo, entornos, etc.
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Hoy en dia, también se dan transformaciones en areas como la medici-
na, la economia, la defensa y el comercio, entre otros, como producto de la
incursion de la analitica de datos. Tanto ha sido el auge de la analitica que
ha permeado el campo de la educacién: es posible hoy por hoy procesar
grandes volumenes de datos que contienen informacién relacionada con los
actores del proceso educativo (institucidén, docentes y estudiantes). Es en esa
relacién que la ingeniera puede jugar un papel importante en la solucion de
multiples aspectos de indole académico-administrativo como la mejora del
aprendizaje, la desercion, el abandono y el rendimiento académico.

Actualmente, la tendencia en las universidades es trabajar con tecnolo-
gias que faciliten y mejoren el desarrollo de las actividades académicas, y
la recoleccion de datos producidos por el estudiante durante el proceso de
enseflanza-aprendizaje. Esta informacion procesada con las herramientas
adecuadas permite predecir, prevenir y actuar para mejorar el rendimiento
académico y otros aspectos de la vida académica de los estudiantes (Al-
Barrak y Al-Razgan, 2016).

En Colombia, la falta de un sistema para analizar y monitorear el progreso
del estudiante no es un tema prevalente, como lo deberia ser, por dos razones
principales: primero, el estudio sobre los métodos de prediccion existentes
sigue siendo insuficiente para identificar los métodos més adecuados para
predecir el rendimiento de los estudiantes; segundo, la falta de investiga-
ciones sobre los factores que afectan los logros de los estudiantes en cursos
particulares dentro del contexto de la universidad. Por tanto, se propone una
revision sistematica de la literatura sobre la prediccion del rendimiento del
estudiante mediante el uso de técnicas de aprendizaje con Machine Learning
para mejorar los logros de los estudiantes.

Segun Lee e al. (2006), la analitica de datos se dirige puntualmente a
modelos de exploracion de datos y herramientas educativas: se trata de una
de las técnicas que apoyaran el porvenir de la educacion superior y a generar
nuevos panoramas y proyectos que mejoren la ensefianza y el aprendizaje de
los educandos (figura 5). Por medio de estas herramientas, sera posible ayu-
dar a los estudiantes a encontrar qué tan bien lo haran en una determinada
asignatura en particular cuando la cursen antes de que se registren en ella,
y asi evitar problemas posteriores; podria identificarse a los estudiantes en
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riesgo o tal vez estimar la cantidad de estudiantes graduados por cohorte y
sus futuros o mejores campos de accion al terminar la carrera.

Figura 5. Propuesta de analitica en educacion superior
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Fuente: adaptado de Lee ef al. (2006).

Pese a que el tema del rendimiento académico ya se ha tratado anteriormen-
te, con diferentes técnicas y desde diferentes perspectivas, sigue siendo un
campo muy amplio por explorar, pues se pueden generar diferentes modelos
que, de resultar efectivos, podrian aportar a la toma eficiente de decisiones
orientadas a que el estudiante pueda desarrollar con mayores probabilidades
de éxito su ciclo en la universidad. Esto significaria un ahorro de esfuerzos
operativos para aquellas personas que contribuyen al proceso de analisis de
informacion para la toma de decisiones dentro de la comunidad académica,
lo que a su vez se traduciria en ahorros monetarios e incluso con mejores
resultados que los obtenidos con otro tipo de técnicas menos eficientes.

Asi pues, este trabajo, al ahondar un poco mas sobre la aplicacion de
herramientas de Machine Learning en educacion superior, servird a otros
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investigadores, estudiantes, docentes o cualquier persona interesada como ma-
terial de apoyo para sus futuras indagaciones.

1.4. Objetivos de la investigacion

A partir del problema identificado en el campo de la educacién superior, se
plantearon diversos objetivos que permitiran tratar el problema y posible-
mente plantear una solucién al inconveniente encontrado.

1.4.1. Objetivo general

Proporcionar una vision general sobre como el Machine Learning (aprendi-
zaje automatico) puede ser usado para identificar condiciones no satisfac-
torias y predecir el rendimiento académico de los estudiantes en educacién
superior.

1.4.2. Objetivos especificos

+ Identificar las principales variables que afectan el rendimiento académico
de los estudiantes en educacion superior y a partir de ellas plantear mode-
los acordes con las condiciones de cada institucion.

+ Identificar los algoritmos no supervisados de Machine Learning existentes
para la evaluacién del rendimiento académico en educacion superior con
el fin de poder generar modelos futuros de clustering.

* Identificar los algoritmos supervisados y de redes neuronales de Machine
Learning existentes para la evaluacion del rendimiento académico en edu-
cacion superior, con el fin de poder generar modelos futuros de prediccion
mediante clases categoricas o numéricas.

* Caracterizar los datos académicos y sus variables claves para la formula-
cion de modelos que faciliten la toma de decisiones derivada del analisis
de datos realizado con herramientas de Machine Learning.

* Determinar las herramientas de analisis de datos para el calculo del
rendimiento académico, que permitan la viabilidad del uso de los datos
académicos para su determinacion.
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1.5. Metodologia

Con el fin de llevar a cabo el cumplimiento del objetivo general de esta parte
de la investigacién, enmarcada dentro del proyecto titulado Integracién de
datos del ambito educativo y herramientas de analisis de datos para determi-
nar el rendimiento académico en la educacién superior, codigo 2-15-593-19,
financiado por el Centro de Investigaciones y Desarrollo Cientifico (CIDC)
de la Universidad Distrital se planted una metodologia especifica enfocada
en dos aspectos fundamentales para la elaboracion de este documento de
investigacion: proporcionar una vision general sobre como el aprendizaje
automatico puede usarse para predecir el rendimiento académico de los es-
tudiantes en educacion superior, y la busqueda de teoria sobre los algoritmos
de Machine Learning aplicados a la prediccion del rendimiento académico y a
hallazgos recientes sobre este tema.

Para llevar el estudio del estado del arte, y debido a la gran cantidad de in-
vestigaciones o trabajos realizados directamente relacionados con el objetivo
de esta parte del proyecto, se hace uso del método de revisiones sistematicas
de literatura (RSL). Esta metodologia tiene su origen en las revisiones biblio-
graficas realizadas para ciencias humanas, pero también ha sido utilizada en
el campo de la ingenieria (Kitchenham, 2004; Kitchenham y Charters, 2007,
Kitchenham et al., 2009). La metodologia empleada comprende cinco fases:
(1) fuentes de la informacion, (2) planificacion de la revision de la revision
de literatura (3) criterios de seleccion de la informacion, (4) analisis e inter-
pretacion de datos relevantes y (5) resultados. Asi se muestra en la figura 6.

Figura 6. Metodologia de la investigacién. Diagrama de fases
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Fuente: elaboracion propia.
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1.5.1. Fase |. Fuentes de informacion

Las fuentes de informacion son aquellas en las que se registran contribucio-

nes sobre ciencia, tecnologia y educacién. Se han incluido tanto bases de

datos académicas como motores de busqueda académicos:

» IEEE: Base de datos relacionada con temas de ciencia e ingenieria.

* Science Direct, Springer Link: Base de datos cientifica.

* Google Scholar: Buscador de contenido cientifico académico.

» EBSCO: Base de datos académica sobre ciencia y humanidades.

+ ACM Digital Library: Base de datos digital de ACM (Asociacion para
Magquinaria de Computacion). Esta comunidad trabaja temas especificos

sobre tecnologia e informatica.

1.5.2. Fase Il. Planificacion de la revision de literatura

En esta fase se realiza una revision de aspectos basicos para tener en cuenta

antes de avanzar a las fases de seleccion de las investigaciones adecuadas

para

1.

ES132

la investigacion referencial enfocada en el tema en cuestion.

Objetivos de la revision de literatura: En esta parte del proyecto se pre-
tende el desarrollo de dos objetivos clave del macroproyecto de este
trabajo de investigacion: identificar la/s teoria/s disponibles acerca del
estudio de Machine Learning aplicadas al ambito académico para la pre-
diccién del rendimiento académico; y establecer los ultimos avances de
caracter cientifico realizados sobre la aplicacion de Machine Learning al
tema en cuestion.

Recursos disponibles: Por lo general, el material fisico disponible sobre
el tema no estuvo al alcance de los investigadores ya que todos los re-
cursos son electronicos: revistas electronicas, bases de datos cientificas
electronicas, paginas de comunidades que realizan proyectos sobre este
(generalmente estan ligadas a alguna universidad).

Limites temporales: La busqueda de informacioén contempla el periodo
comprendido entre el 2010 y el 2020. Sin embargo, se revisa periddica-
mente la literatura, para de esta manera tener la informacion actualizada
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y garantizar la calidad del estado del arte. La ultima revision se hace el
11 de diciembre del 2020.

. Definicion del protocolo de busqueda: La busqueda se llevo a cabo con
palabras clave en inglés y espafiol. En espanol, la busqueda no es efec-
tiva. Las ecuaciones de busqueda utilizadas son las que se muestran,
dependiendo el campo de Machine Learning, en la tabla 1.

. Consideraciones en la busqueda: Al momento de realizar la busqueda
de informacion, todas las palabras clave de las ecuaciones de busqueda
se aplican a todas las fuentes a consultar, aunque a veces la ecuacion
cambia por el tipo de simbologia que se usa en cada motor de busqueda.
Por ejemplo, en lugar de comillas se utilizan paréntesis y simbolos adi-
cionales. Para tener certeza de que la ecuacion en el motor de busqueda
utilizado en el momento sea adecuada y la busqueda sea efectiva, se
hace uso de las opciones de busqueda avanzada.

Tabla 1. Ecuaciones de busqueda segun el campo de aplicacion de Machine Learning

Campo de aplicacion Ecuacion de busqueda

Machine Learning AND Students’ Performance
Educational Data Mining AND Students’ Performance

Supervised Machine Learning AND Students’ Performance

Aprendizaje supervisado

Prediction of Students Academic Performance
Modelo predictivo de desercion académica
Data Mining Techniques AND Students’ Performance

Supervised Learning Algorithms AND Students’ Performance

Aprendizaje supervisado  Data Mining for Modeling Students’ Performance

Aprendizaje no

Classification Algorithms
Unsupervised Machine Learning AND Academic Performance

“Unsupervised Machine Learning”

supervisado Academic Performance) AND UML — Unsupervised Machine

Learning

Unsupervised Machine Learning AND Academic OR Performance
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Campo de aplicacion Ecuacion de busqueda

Aprendizaje no Higher Education AND Unsupervised Machine Learning

supervisado (Unsupervised) AND (student performance)

“Deep learning” AND“education” AND “performance”
“Deep learning” AND“academic performance”

“deep learning” AND “academic”

“neural network” AND “education” AND “performance”
“neural network” AND “academic performance”

“neural network” AND “academic”

Aprendizaje profundo

(redes neuronales) EDM” AND “prediction

“EDM” AND “academic performance”

“Educational Data Mining” AND “prediction”
“Educational Data Mining” AND “academic performance”
“Learning Analytics” AND “prediction”

“Learning Analytics” AND “academic performance”
“Machine Learning” AND “academic performance”

Fuente: elaboracion propia.

Por otro lado, vale la pena aclarar dos términos que podrian generar con-
fusion y que fueron incluidos en la busqueda de informacioén: el termino
EDM (Educational Data Mining) busca explorar de manera automatica gran-
des bases de datos para lograr detectar patrones o comportamientos en los
estudiantes, y el término LA (learning analytics) que se basa en el analisis de
bases de datos académicas cuya finalidad es tomar decisiones enfocadas en
mejorar la calidad del proceso educativo y aumentar las probabilidades de
que un estudiante desarrolle con éxito todo el programa estudiantil en el
que se encuentra. En este orden de ideas, EDM es pate de LA vy, por tanto,
cualquier trabajo que se enfoque, bien sea en EDM o0 en LA, sirve para la
recopilacion de literatura, siempre y cuando su aplicacidén vaya dirigida a
predecir el rendimiento académico.
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Otro aspecto que vale la pena aclarar es que, aunque las variables que se
estan estudiando en la pregunta de investigacion se enfocan en el rendimien-
to académico y no en la desercion académica, de todas formas, se aceptan
dentro de la RSL aquellos trabajos que estudien la desercion académica,
pues estos indicadores (la desercion y el rendimiento) estan intimamente li-
gados. De acuerdo con la revision de literatura inicial que se hizo de manera
exploratoria, la razon principal por la cual se busca predecir el rendimiento
académico es para asi evitar la desercion de un estudiante que esté en riesgo
de hacerlo, ya que, a su vez, el rendimiento académico es la principal varia-
ble para determinar si un estudiante es un posible desertor. Un porcentaje
considerable de trabajos centran su propuesta en el estudio de la desercion
académica en vez de hacerlo en el rendimiento académico. De no incluirse
este tipo de trabajos, se estaria dejando por fuera una gran cantidad de infor-
macién potencialmente util que puede brindar aportes a la elaboracién del
estado del arte.

1.5.3. Fase lll. Criterios de seleccion de la informacion

Inicialmente la busqueda en las bases de datos acerca de la tematica princi-
pal modelos de Machine Learning en educacion superior arroja aproximadamente
setecientas investigaciones a partir de las ecuaciones anteriormente mencio-
nadas. Posteriormente se establecen pasos tendientes a filtrar la informacion
y a establecer normas de exclusion. A continuacion, se citan algunas:

* Se excluyen aquellos estudios que sean anteriores al 2010.

* Se excluyen aquellos estudios que no relacionen directamente la aplica-
cion de los campos de aprendizaje supervisado, no supervisado y redes
neuronales.

 Se excluyen (para el estado del arte) aquellos trabajos que no manejen
una estructura o metodologia secuencial propia de una investigacién
cuantitativa.

* Se excluyen aquellos estudios que son una revision bibliografica de otros
trabajos.
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* Se excluyen aquellos articulos que no arrojan resultados especificos
del rendimiento de modelos utilizados para predecir el rendimiento
académico.

* Se excluyen aquellos estudios que no incluyan dentro del nombre o den-
tro del resumen las variables indicadas en la ecuacion de busqueda.

* Se excluyen aquellos estudios que no contemplen dentro de su objetivo
predecir una variable de tipo categorica o numérica como clase del rendi-
miento o no usen tareas de agrupacién o asociacion.

El uso de estas exclusiones hizo que la busqueda se acotara a cuatrocientos
articulos. Muchos de ellos se centraban en la educacion bésica y media;
sin embargo, dado nuestro interés en la aplicacion de Machine Learning a la
educacion superior, solo se tuvieron en cuenta aproximadamente trescientos
articulos para los temas que se tratan en los capitulos posteriores.

1.5.4. Fase IV. Analisis e interpretacion de datos relevantes

A partir de los articulos ya filtrados, se procedi6 a agruparlos en cada uno de
los campos de division de las aplicaciones del aprendizaje automatico de for-
ma general (supervisado, no supervisado y aprendizaje profundo). Por tanto,
este estado del arte literario puede no incluir fuentes poco disponibles a tra-
vés de los argumentos y bases de datos no mencionadas en este documento.
Los documentos consultados en esta revision bibliografica corresponden a
publicaciones que pretendan establecer una prediccion dentro del temario de
busqueda a través de multiples métodos.

El presente estado del arte busca determinar las publicaciones que pre-
tenden establecer una prediccion en cuanto al rendimiento académico de
los estudiantes a través de diversos algoritmos de Machine Learning y en esa
medida se enfoca en tratar de resolver las siguientes preguntas:

1. (Cuales son las herramientas y los métodos utilizados para realizar
Machine Learning en educacion superior?

2. (Cudles son los ambitos de accidén de Machine Learning en la educacion
superior?
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3. (Cuales son los algoritmos no supervisados en trabajos previos de
Machine Learning usados en la educacion superior?

4. ;Cuales son los algoritmos supervisados en trabajos previos de Machine
Learning usados en la educacion superior?

5. (Cuales son los algoritmos de aprendizaje profundo en trabajos previos
de Machine Learning usados en la educacion superior?

6. (Cuales son las herramientas y tecnologias usadas para el analisis de
datos relacionadas con Machine Learning aplicadas al rendimiento
académico?

7. (Cuales son las variables de mayor grado de incidencia en el desem-
pefio académico de los estudiantes, mediante una ponderacion asignada
en funcion del nimero de veces que son incluidas en la construccion y la
ejecucion de los modelos y algoritmos planteados por diferentes autores?

8. (Como podria organizarse la informacion adquirida (modelos, algo-
ritmos) en la construccion y ejecucion de los modelos y algoritmos
planteados por diferentes autores?

1.5.5. Fase V. Resultados

Se pretende exponer, discutir y documentar el resultado de la investigacion y
la aplicabilidad de modelos de Machine Learning para el caso de estudio ren-
dimiento académico en estudiantes de educacion superior. La consecucion de esta
fase tiene por fin continuar con del desarrollo del macroproyecto Integracion
de datos del ambito educativo y herramientas de andlisis de datos para determinar
el rendimiento académico en la educacion superior, Codigo 2-15-593-19, que tiene
como fin la implementacion de modelos de Machine Learning mediante un
software que permita tomar decisiones y realizar acciones para mejorar el
rendimiento académico de los estudiantes de ingenieria de la Universidad
Distrital.
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Capitulo 2
Rendimiento académico

2.1. Generalidades del rendimiento académico

El rendimiento académico es considerado por diversos autores como un in-
dicador de tipo multidimensional que depende de aspectos como los objeti-
vos del docente, de la institucion, del estudiante, etc. En definitiva, no existe
una teoria definitiva o una metodologia para medirlo o un indicador para
valorarlo.

Vale la pena aclarar un poco mas el término rendimiento académico.
Algunos autores han resumido algunas definiciones, como es el caso del
estudio de Rojas (2013), que expone diferentes definiciones: el autor mues-
tra que Garbanzo y Maria (2007) definen el rendimiento académico como
la suma de diferentes y complejos factores que actian en la persona que
aprende. Por su parte, Tour6on (1985) afirma que el rendimiento académico
es resultado del aprendizaje, el producto de la intervencién pedagogica del
profesor o profesora en el alumno. Rojas (2013) define el rendimiento acadé-
mico como una serie de factores que giran alrededor de los resultados finales
del esfuerzo hecho por la estudiante. En este caso, la definicién a tomar en
cuenta es la de Garcia, 2016, quien lo considera como el principal indicador
de éxito o fracaso del estudiante. Por tal motivo, ha sido considerado como
uno de los aspectos importantes a la hora de analizar resultados sobre el
proceso de ensefianza-aprendizaje.

Otro aspecto a tener en cuenta es la forma de medicidn: se pueden inter-
pretar que es solo el resultado aritmético de aprobar una asignatura (Page
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et al., 1990); sin embargo, Escudero (1999) sefiala que las calificaciones son
una medida de los resultados de la ensefianza, pero no estrictamente de su
calidad. Otra forma de medicidn serian las pruebas objetivas. Al respecto,
Marrero y Espino (1988) destacan que las pruebas objetivas son medios pro-
picios para determinar el rendimiento académico porque permiten respues-
tas cortas y precisas, sin la influencia subjetiva del profesor. Una tercera
forma de medicion podria ser a partir del numero de asignaturas aprobadas,
ya que el nimero de asignaturas aprobadas por afio es un indicador de ren-
dimiento estudiantil mas adecuado que el promedio (Porto y Gresia, 2005).
Otro indicador que representa el éxito o fracaso de un estudiante es la canti-
dad de créditos acumulados, pues indica el avance que ha tenido en la carre-
ra, es decir, permite hacer una comparacion entre los créditos acumulados
por el alumno durante cierto tiempo de estudio y los créditos que, de acuer-
do con el plan de estudios, debié acumular en el tiempo programado (Noel
et al., 2011). En conclusion, existen diferentes interpretaciones sobre como
medir el rendimiento académico, pero este trabajo considerara la establecida
por Noel et al. (2011), Page et al. (1990) y Porto y Gresia (2005) (figura 7).

Predecir el rendimiento de los estudiantes se vuelve mas desafiante debi-
do al gran volumen de datos en las bases de datos educativas. Es necesario
investigar y pretender un modelo (con futuro desarrollo de soffware) que per-
mita implementar diversas herramientas tecnologicas con el fin de predecir
y favorecer, por medio de herramientas de aprendizaje automatico, la toma
de decisiones en el campo educativo tanto para estudiantes como para do-
centes. Cabe mencionar que, segun Johnson ez al. (2015) en NMC Horizon
Report: 2015, la analitica es una tendencia a ser adoptada en la educacién
superior, tal como lo hacen companias como Amazon, Netflix y Google
para el manejo del marketing y de los usuarios afiliados: aquella puede ayu-
dar a transformar la educacion de un sistema de estandar de tamafio tnico
a un sistema flexible, disefiado para satisfacer las necesidades e intereses
académicos de los estudiantes.
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Figura 7. Rendimiento académico. Definiciones y actores

Es una serie de
factores que giran
alrededor de los
resultados

(Forteza, 1975)
Resultado aritmético de
aprobar una asignatura
(Page et al., 1990)

Escudero (1999), las calificaciones
son una medida de los resultados de
la ensefianza, pero no estrictamente
de su calidad

FACTORES,
VARIABLES

| Cantidad de créditos
acumulados, de acuerdo con el
plan de estudios, debié
acumular en el tiempo
programado (Noel et al., 2011).

Esla suma de Q

diferentes y complejos
factores que acttan en

Resultado del
aprendizaje, suscitado
por la intervencién
pedagdgica del profesor
y producido en el alumno

. - (Tournon, 1984)
Las pruebas objetivas es el

medio para determinarlo

debido a que las respuestas

son cortas y precisas (Marrero
y Espino, 1988)

||
¢COMO MEDIRLO?

Namero de asignaturas aprobadas ya
que el nimero de asignaturas
aprobadas por afio es un indicador
de rendimiento estudiantil mas
adecuado que el promedio (Di Gresia

etal., 2005)
\— Es el principal indicador

de éxito o fracaso del
estudiante (Garcia, 2016)

la persona que aprende
(Garbanzo, 2007)

Fuente: elaboracion propia.

2.2. Panorama de posibles variables que predicen el
rendimiento académico

Las universidades cuentan con software y plataformas que almacenan canti-
dades enormes de datos de los estudiantes y otros generados durante su estadia
en la universidad. En general, estos datos no reciben ningtin tratamiento y me-
nos cuando se trata de buscar el mejoramiento del rendimiento académico.
De tal manera, es necesario reutilizar la informacion para crear aplicaciones
mucho mas ricas, que aporten mayor conocimiento o que complementan la
informacion ya existente.

Existen diversos factores que permiten medir la eficiencia del proceso
educativo, muchos de ellos de caracter multidimensional, como es el caso
del fendémeno de retencion —Ila diferencia entre nimero de estudiantes que
ingresan en primer semestre y los graduados por afio (Salcedo, 2010)—; y
del rendimiento académico definido como el principal indicador de éxito o
fracaso del estudiante. Por tanto, su determinacién ha generado controver-
sia, ya que no existe una teoria definitiva acerca de una metodologia para
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su medicion o un indicador para su valoracion. Al ser multidimensional, el
rendimiento académico depende de multiples aspectos tales como los obje-
tivos del docente, de la institucidon, del estudiante, etc. Asi mismo, requiere
realizar una integracién de las diferentes técnicas y metodologias con el pro-
posito de predecir el rendimiento académico de una manera mas confiable
(Khan y Choi, 2014).

Por tanto, plantear un modelo implica analizar y pensar diversas varia-
bles interrelacionadas para tratar de predecir el rendimiento académico y la
desercidn estudiantil, entre otros aspectos de la vida académica del estudian-
te. Ahora bien, aunque segun la literatura la gran mayoria de variables del
sistema son de tipo cuantitativo y solo unas pocas de tipo cualitativo (redes
sociales, por ejemplo), al modelar el fendbmeno, no se pretende convertir al
estudiante en un ser al que se le puede medir su actuar de forma numérica.
Por el contrario, lo que se busca con este modelo es la interpretacion de
unos resultados numéricos (de lo cuantitativo a lo cualitativo) con el fin de
establecer un plan que permita identificar otras cualidades del estudiante,
asi como tratar de mejorar por medio de sugerencias su actuar académico
durante la estadia en la universidad. Esta integracion de datos y tecnologias
no puede convertirse en una prediccion definitiva del estudiante, por cuanto
solo informara sobre la probabilidad de ocurrencia de algin suceso (perdida
de materias, afio de culminacion de sus estudios, etc.) y no dara un veredicto
sobre como sera la vida académica de un estudiante en determinada carrera
universitaria.

Los atributos que se han utilizado con frecuencia, segin Shahiri ef al.
(2015), son el promedio acumulado de calificaciones (CGPA) y la evalua-
cion interna. Segun la revision de bibliografica de este ultimo autor, reali-
zada entre el 2002 y el 2012, diez de treinta articulos han utilizado CGPA
como atributo principal para predecir el rendimiento de los estudiantes.
Asi mismo, a través del analisis de correlacion de coeficientes, el resultado
muestra que CGPA es la variable de entrada mas significativa —0,87—, en
comparacion con otras variables. Otras variables son las agrupadas como
evaluacién interna; es decir, quices, trabajos de clases, evaluaciones parcia-
les, trabajos de laboratorio, asistencia, etc.
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Las variables también identificadas en estudios para predecir el rendimiento
académico es la evaluacion demografica (que incluye género, edad, antece-
dentes familiares y discapacidad, entre otros) y externa de los estudiantes.
Cuando hablamos de ella, nos referimos a obtener una nota especifica para
un tema especial aplicado al estudiante. La razon por la cual se hace distin-
cion en el género del estudiante radica en que el género marca diferencias
en el proceso de aprendizaje, tal como lo demuestra en su trabajo Meit ez al.
(2007), que concluye que el género es uno de los atributos importantes que
influyen en el rendimiento de los estudiantes. Algunas de las variables que
podrian requerir el modelo se muestran en la tabla 2.

Tabla 2. Variables que afectan el rendimiento académico

Puntaje global ICFES (Colombia) , Afio de presentacion de
prueba ICFES (<2014 o0 >2014), Puntaje ICFES para area de
Matematicas, Puntaje ICFES para area de Fisica, Puntaje ICFES
para area de Quimica, Puntaje ICFES para area de Lenguaje,
Puntaje ICFES para area de Biologia, Puntaje ICFES para area de
Ciencias sociales, Puntaje ICFES para area de Filosofia, Puntaje
ICFES para area de Ciencias naturales, Puntaje ICFES para area
de lectura critica, Puntaje ICFES para area de Sociales y ciudada-
nas, Puntaje ICFES area de inglés

Edad, género, estado civil, tipo de colegio donde culminé la edu-
cacion secundaria, experiencia laboral, tiempo transcurrido antes
de ingresar a la universidad y caracter del bachillerato

Factores
académicos

dad

niversi

Factores
demograficos

Factores Preu

Nivel educativo de los padres, nimero de miembros de la familia
y ocupacion de los padres

Lugar de procedencia, region de procedencia, ingresos familiares,
numero de autos, casa propia o arrendada, tipo de inscripcion y
estrato

Factores sociales

Factores
socioecondémicos

Becas obtenidas, afio de ingreso a la universidad pénsum, numero
Factores de de créditos numero de créditos cursados, nimero de créditos
gestion aprobados, nota final para cada asignatura, numero de asignaturas
académica cursadas, nimero de asignaturas perdidas, numero de asignaturas
ganadas, numero de veces que ha perdido una asignatura, nimero
de asignaturas repetidas y numero de asignaturas canceladas

Posibilidades de acceso a internet, N.° de accesos a LMS, tiempo
de uso total de LMS, interacciones en linea, N.° de recursos
accedidos, N.° de documentos descargados, tiempo por actividad,
frecuencia de uso, coordenadas x e y del mouse, tiempo de clic en
cada actividad, cantidad de clic, documentos accedidos, partici-
pacién en quizzes, tiempo que el estudiante demora para resolver
una pregunta y participacion en foros

Factores
tecnoldgicos

Factores de Universidad
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Factores de Frecuencia de acceso, tipos de area de busqueda y numero de
biblioteca libros en la biblioteca

Tamaino del salon de clases, organizacion y planificacion del

E Factores personal, horarios de los cursos, tipo y tamafio de la institucion,
4~ | institucionales procesos de funcionamiento tamafo del salén de clases e infraes-
§ tructura, politicas
g
) Numero de estudiantes por docente, nimero de estudiantes matri-
= culados, numero de repetidores, métodos y materiales didacticos
) Factores utilizados, motivacion de los estudiantes, tiempo dedicado por los
= | pedagogicos profesores a la preparacion de sus clases, formacion académica
E del profesor, afios de experiencia del profesor, evaluacion docente,
= tipo de docente y area académica
Factores Concentracion, memoria, comprension verbal, razonamiento, flui-
intelectuales dez verbal sociabilidad, seguridad, integracion, relacién padre-hijo
y afectivos y relacion profesor-alumno

Fuente: adaptado de Garcia (2016), Estrada y Quintero (2015), Tomas ez al. (2014) y Oladejo (2010).

2.3. Indicadores del rendimiento académico: calificaciones

Como se ha mencionado, el rendimiento académico se determina tomando
en cuenta variables cualitativas y cuantitativas. De igual manera, no exis-
te una teoria definitiva acerca de una metodologia para su medicién o un
indicador para su valoracion de manera objetiva y fiable, aunque existen
algunos indicadores que se han venido usando en algunas investigaciones.
Las notas son quizas la forma mas facil de medicion, pues representan una
medicidn cuantitativa o cualitativa del rendimiento. Una nota alta puede in-
dicar un excelente rendimiento académico y una nota baja todo lo contrario.
Sin embargo, Page et al. (1990) indican que las calificaciones comprenden
un valor relativo como medida de rendimiento, ya que no existe un criterio
estandarizado para todos los centros, para todas las asignaturas, para todos
los cursos y para todos los profesores. Asi mismo, Escudero (1999) senala
que las calificaciones son una medida de los resultados de la ensefianza,
pero no estrictamente de su calidad, pues estan condicionadas no solo por
la calidad de los alumnos, sino también por el criterio y el rigor personal del
profesor a la hora de disefiar la ensefianza, y valorar y calificar el aprendizaje
y el rendimiento académico.

Ecla4



Machine Learning aplicado al rendimiento académico en educacion superior: factores, variables y herramientas

2.4. Indicadores del rendimiento académico: pruebas
objetivas

Las pruebas objetivas son aquellas que requieren por parte del estudiante
respuestas claras y precisas sobre un hecho particular. Estas pruebas pueden
estar alojadas en plataformas LMS, aunque también pueden ser mas tradi-
cionales. Estas pruebas tienen un alto grado de validez debido a que cum-
plen especificamente los propositos para los que fueron elaboradas (Page et
al., 1990).

2.5. Indicadores del rendimiento académico: nimero de
asignaturas aprobadas

Teniendo en cuenta la definicion de rendimiento académico de Garcia
(2016), que lo considera como el indicador del éxito/fracaso de un estudian-
te, tener en cuenta el nimero de asignaturas aprobadas puede servir como
medicion. Este indicador muestra la cantidad de materias aprobadas por
un estudiante durante un determinado periodo de tiempo (la relacion entre
asignaturas aprobadas sobre el total de asignaturas matriculadas en un se-
mestre académico). Un numero alto de asignaturas aprobadas indica un alto
porcentaje de éxito, y por tanto de mejor rendimiento académico; en caso
contrario, si el resultado es un nimero bajo, se podria decir que hay un bajo
desempeno académico. Peor atn, si no aprobo6 ninguna de las materias, se
concluiria que el estudiante “fracasd” académicamente. El estudio realizado
por Porto y Gresia (2005) concluye que el nimero de asignaturas aprobadas
por afo es un indicador de rendimiento estudiantil mas adecuado que el que
tiene en cuenta el promedio, ya que sintéticamente la cantidad de materias
aprobadas comprende mayor variabilidad que el indicador relacionado con
las notas.

2.6. Indicadores del rendimiento académico: créditos
acumulados

Este indicador permite determinar la relacion entre cantidad de créditos
acumulados por el estudiante durante cierto tiempo de estudio y los cré-
ditos que, de acuerdo con el plan de estudios, debié acumular en el tiempo
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programado. De manera similar, un valor alto indicaria buen rendimiento;
en el caso contrario, se mostraria un bajo rendimiento académico. Al igual
que el anterior indicador, este representa el éxito o fracaso de un estudiante,
pues indica el avance en la carrera. Es decir, permite hacer una comparacion
entre los créditos acumulados por el alumno durante cierto tiempo de estu-
dio y los créditos que, de acuerdo con el plan de estudios, debié acumular en
el tiempo programado (Rodriguez et al., 2011).
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Capitulo 3
Machine Learning

3.1. Generalidades del Machine Learning

Machine Learning es un subconjunto de la inteligencia artificial que consiste
en la construccion de un modelo matematico basado en datos de muestra
conocidos como “datos de entrenamiento”. Machine Learning se usa para
hacer predicciones o tomar decisiones sin que un algoritmo se programe
de manera explicita para realizar una tarea o ejecutar determinada funcién
(IBM, 2020).

Machine Learning (ML) también se puede percibir como un conjunto de he-
rramientas que, de una u otra forma, busca aprendizaje computacional a
partir de datos sin que la maquina reciba un codigo especifico para el pro-
blema. Teniendo en cuenta la definicion de Hackeling (2014), el ML es el di-
seflo y el estudio de programas computacionales que usan experiencia para
decisiones futuras. Asi mismo, Huddleston y Brown (2018) definen el foco
de Machine Learning en el uso de algoritmos para mejorar la descripcion, la
prediccion y el desempeno descriptivo del contexto real; este campo, duran-
te las ultimas dos décadas, ha tenido avances significativos en su desarrollo
(Prenkaj et al., 2020).

A su vez, se trata de una rama en evolucidén. Machine Learning se centra
en los algoritmos computacionales diseflados para emular la inteligencia hu-
mana pues aprenden del entorno circundante. Se les considera el caballo
de batalla de la nueva era del Big Data. Las técnicas basadas en el apren-
dizaje automatico se han aplicado con éxito en diversos campos: desde el
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reconocimiento de patrones, la vision por computadora, la ingenieria de na-
ves espaciales, las finanzas, el entretenimiento y la biologia computacional
hasta las aplicaciones médicas y biomédicas (Naga y Murphy, 2015).

La inteligencia artificial a su vez es percibida como un area de la infor-
matica, pero tiene que ver con el desarrollo de programas inteligentes o que
puedan hacer cosas inteligentes. Por tanto, el Machine Learning o aprendizaje
automatico es un subcampo que especificamente busca un modelo o proce-
dimiento que haga el mejor uso de los datos histéricos compuestos por en-
tradas y salidas para predecir habilmente salidas nuevas a partir de entradas
nuevas que no eran conocidas (Zhang, 2017).

Los campos de la mineria de datos y del aprendizaje automatico estan
entrelazados. La mineria de datos utiliza algoritmos de aprendizaje automa-
tico para interrogar grandes bases de datos y descubrir conocimientos ocul-
tos en los datos, mientras que muchos algoritmos de aprendizaje automatico
emplean métodos de mineria de datos para preprocesar los datos antes de
aprender las tareas deseadas. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que el
aprendizaje automatico no se limita a resolver problemas similares a los de
las bases de datos, sino que también se extiende a la resolucidén de desafios
complejos de inteligencia artificial: aprende y se adapta a una situacion que
cambia de forma dindmica, como las practicas de oncologia y radioterapia
(Naga y Murphy, 2015).

El uso de las distintas técnicas de Machine Learning con fines educativos
es prometedor en cuanto al descubrimiento de patrones. Sin embargo, la
aplicacién del aprendizaje automatico en la educacion se enfrenta varios
desafios que deben abordarse (Prenkaj et al., 2020). El primero de ellos tiene
que ver con la falta de informacién disponible y existente, en especial en los
paises en desarrollo; el segundo, los baches en los sistemas de alerta tempra-
na robustos que identifiquen patrones indeseables; y el tercero, la clasifica-
cion de estudiantes de acuerdo con sus problemas y capacidades.

3.2. Clasificacion del Machine Learning

El aprendizaje automatico se puede clasificar segun la naturaleza del etique-
tado de datos: puede ser supervisado, no supervisado o semisupervisado,
como se muestra en la figura 8. El aprendizaje supervisado se utiliza para
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estimar un mapeo desconocido (entrada, salida) a partir de muestras conoci-
das (entrada, salida), y se debe tener en cuenta que la salida esta etiquetada
(por ejemplo, con las categorias clasificacion y regresion). En el aprendizaje no
supervisado, solo se proporcionan muestras de entrada al sistema de apren-
dizaje (por ejemplo, agrupacion y estimacion de la funcion de densidad de
probabilidad). El aprendizaje semisupervisado es una combinacién de am-
bos —supervisado y no supervisado—: la parte de los datos esta parcialmen-
te etiquetada y la parte etiquetada se usa para inferir la parte no etiquetada
(por ejemplo, sistemas de recuperacion de texto/imagenes).

Figura 8. Clasificacion del Machine Learning segiin su naturaleza
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Fuente: adaptado de Gomes (2019).

Desde la perspectiva del aprendizaje de conceptos, el aprendizaje automa-
tico se puede clasificar en aprendizaje transductivo y aprendizaje inductivo.
El aprendizaje transductivo implica la inferencia de casos de entrenamiento
especificos a casos de prueba especificos con el uso de etiquetas discretas
—como en agrupamiento— o de etiquetas continuas —como en aprendi-
zaje multiple—. Por otro lado, el aprendizaje inductivo tiene como objetivo
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predecir los resultados de los insumos que el alumno no ha encontrado an-
tes. En este sentido, Gomes (2019) defiende la necesidad de un sesgo in-
ductivo en el proceso de entrenamiento para permitir que un algoritmo de
aprendizaje automatico se generalice mas alla de la observacién invisible.
El Machine Learning se clasifica de acuerdo con la manera en que los al-
goritmos “aprenden” (los tipos de aprendizaje existentes son: aprendizaje
supervisado, no supervisado y reforzado) y de acuerdo con el paradigma
(modelos cléasicos y no clasicos del ML). Dentro de los modelos cldsicos de
ML estan los métodos de regresion, clasificacion, clustering, reduccion de
la dimensionalidad, entre otros (Salgado Gomez y Velasco Franco, 2020).

Posteriormente aparecen otras formas de desarrollo de ML, como las re-
des neuronales profundas. Si bien las redes neuronales hacian parte del ML
clasico —cuando se trataba de modelos de una sola capa oculta dentro de
la red de neuronas (llamado perceptrén monocapa), estos fueron mejorando
de tal manera que hoy en dia una red neuronal puede comprender diversas
capas ocultas y asi permitir resolver problemas muy complejos. Un modelo
de red neuronal con varias capas ocultas se llama “perceptron multicapa”.
Gracias a la aplicabilidad e impacto que tienen estos modelos, forman parte
del paradigma no clasico del ML, y especificamente de una corriente llama-
da deep learning que que engloba a las redes neuronales artificiales profundas.
La palabra deep traduce “profundo” y hace referencia a que los modelos de
red neuronal de esta vertiente no son tan sencillos, sino que comprenden va-
rias capas ocultas (sean pocas o muchas). Los problemas mas comunes que
implican el uso de deep learning son de regresion y de clasificacion (Prenkaj
et al., 2020). A continuacién, se muestra de manera grafica la clasificacién
del ML (figura 9).
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Figura 9. Campo de las redes neuronales en Machine Learning
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Fuente: Barrios (2022).

Las redes neuronales artificiales (RNNA o ANN por sus siglas en inglés) son
estructuras abstractas inspiradas en mecanismos y en la estructura fisica
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del conocimiento y el aprendizaje bioldgico. Para su disefio se toma como
base el funcionamiento de la neurona biologica (Zambrano Matamala ez al.,
2011); es decir, de la composicion de neuronas repartidas en capas o layers,
y de la interconexion de las neuronas entre si y su capacidad para compartir
informacion. La estructura de una neurona natural comprende dendritas
que son las entradas de informacion, el ndcleo que procesa la informacion y
los axones que la transmiten. Los axones también se conectan con otras neu-
ronas a través del proceso conocido como sinapsis (Cuevas-Tello, 2018). Las
redes neuronales artificiales estan compuestas por nodos (o0 neuronas) inter-
conectados, y cada nodo de la red es una neurona. A su vez, cada neurona
es una funciéon matemadtica que ajusta los valores de los datos que pasan a
través de ella. También se definen como conjuntos de entidades de procesa-
miento altamente interconectados. Este modelo esta inspirado en el sistema
nervioso central bioldgico, mas especificamente en el cerebro. La neurona,
por su parte, acepta entradas y responde con salidas (Rastrollo-Guerrero et
al., 2020). Por lo general, entre mas capas tenga una red neuronal, mas in-
formacion y funciones complejas puede manejar (Herndndez-Blanco et al.,
2019). Estas estan incluidas en el campo del Machine Learning.

Una unica neurona es incapaz de resolver por si sola un problema no
lineal, como por ejemplo un condicional tipo XOR. Por ello hay conjuntos
de neuronas que funcionan a manera de red y trabajan en conjunto (Cuevas-
Tello, 2018). Para aprender, las redes neuronales utilizan un algoritmo que
les permite ponderar el error. Este algoritmo se llama back propagation o algo-
ritmo de retropropagacion. En el caso de estas redes, durante el aprendizaje
se minimiza la funcién de error entre la salida deseada y la salida real de la
red (Zambrano Matamala et al., 2011).

Una red neuronal tiene un numero fijo de entradas y salidas, y este nu-
mero corresponde al niumero de neuronas en las capas de entrada y salida,
respectivamente. Sin embargo, el nimero de capas ocultas (profundidad), asi
como el nimero de neuronas por capa oculta (anchura) son parametros que
no se definen de la misma manera (Hernandez-Blanco et al., 2019).

Para el entrenamiento de una red hace falta buscar el ajuste de los pa-
rametros para cada neurona; el problema es que algunas redes profundas
pueden tener millones de estos parametros (Hernandez-Blanco et al., 2019).
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Entonces, es necesario medir la salida real contra la deseada mediante el
algoritmo de back propagation. Este método usa entre si un método de optimi-
zacion no lineal conocido como gradiente estocdstico del descenso (Hernandez-
Blanco ez al., 2019).

3.3. Proceso de Machine Learning

Segun Heras (2020) este proceso es muy similar al proceso de Data Mining
o mineria de datos. Recordemos que el Machine Learning, en cierta medi-
da, tiene su origen en esta area de la ciencia de datos, mas adelante tanto
potencializada como soportada en diversos campos como la ingenieria, las
matematicas, la estadistica, el aprendizaje computacional, la visualizacién
y la gestidn de bases de datos, entre otros. Los pasos del proceso son: enten-
der el problema, definir un criterio de evaluacion, evaluacion de la solucién
actual, preparar los datos, construir el modelo, analisis de errores y modelo
integrado en un sistema (figura 10).

Figura 10. Fases del proceso de Machine Learning
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Fuente: Heras (2020).

Segun TArtificial.Net (2018), un proceso de Machine Learning puede resumir-
se en siete fases:
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Fase I: Comprender el problema: como primer paso, es fundamental entender
y comprender el problema que se quiere resolver y los datos que se tienen
a disposiciéon. Comprender el problema requiere de una gran cantidad de
tiempo, sobre todo si el problema se da en un segmento de mercado o en una
industria en la que hay poco conocimiento.

Fase II: Definir un criterio de evaluacion: trata principalmente del calculo de
error. Normalmente se usa la magnitud cruzada para problemas de clasifica-
cion y el error cuadratico medio para problemas de regresion. Sin embargo,
es recomendable usar otras medidas como la exhaustividad y la precision.

Fase III: Evaluacion de la solucion vigente: generalmente, el problema que se
quiere solucionar con Machine Learning, ya se esta solucionando, pero de otra
manera. En este paso se mide el rendimiento de la solucidn vigente (a partir
del esquema de evaluacién seleccionado), y se compara con el rendimiento
del modelo propuesto a partir de Machine Learning; de esta manera se puede
saber si vale la pena implementar el modelo propuesto o si se continua con
la solucién vigente.

Fase IV: Preparar los datos: 1a disposicion de los datos es una de las fases del
Machine Learning que requiere mayor esfuerzo. Los principales desafios en
esta fase son:

Datos inconclusos:

* Se deben eliminar los datos inconclusos. La opcidon mas sencilla es que-
darse con los datos incompletos solo si se trata de una minoria. Sin
embargo, si disponemos de una gran base esta no es la mejor opciéon dado
que habria muchos datos desechados por obligacion.

* Atribuir con un valor razonable: Generalmente si hay un valor faltante,
automaticamente se puede agregar un valor que tenga sentido. Por ejem-
plo, en una encuesta, si algun usuario no ha registrado su edad, se puede
usar la edad media de todos los usuarios encuestados que compartieron
ese dato.

» Atribuir con un modelo de aprendizaje automatico: En un nivel mas
alto, es posible construir un modelo de Machine Learning que, a través de
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predicciones, permita saber cual es el valor faltante si aprende de los casos
en los que se dispone de datos.

» Hacer uso de alguna técnica de Machine Learning que permita ejecutar y
manejar datos incompletos.

Datos combinados de varias fuentes: en la mayoria de los casos, es ne-
cesario combinar datos de diferentes fuentes. Algunos datos provienen de
multiples bases, otros de hojas de calculo de Excel, ficheros, entre otros. Es
recomendable combinar los datos de tal forma que los algoritmos de Machine
Learning logren comprender y ejecutar toda la informacién de entrada.

Ajustar los datos en un formato adecuado: al considerar el uso de librerias
de Machine Learning disponibles en diferentes herramientas, en primer lugar,
se recomienda ajustar en un formato especifico a los datos. Estas librerias
permiten que los datos tengan forma de matriz o de tensor. Un tensor es la
generalizacion de una matriz.

Normalizacion de la informacion de entrada: al ejecutar algoritmos de
Machine Learning es muy util normalizar la informacién de entrada con el
fin de facilitar el aprendizaje a la técnica que se ejecute. Se entiende por nor-
malizar el proceso de ajuste de los datos de entrada a una escala semejante.

Fase V: Construir el modelo: una vez que se hace una preparacion de los datos,
se reduce el esfuerzo, pues ya existen varias librerias de Machine Learning
abiertas. Durante esta fase, se elige el tipo de técnica de Machine Learning.

Fase VI: Andlisis de errores: en esta fase es necesario realizar un esfuerzo
promedio. Analizar errores permite comprender cuales son los ajustes ne-
cesarios para mejorar los resultados de Machine Learning. En particular las
opciones seran:

e Usar un modelo mas robusto.
* Aplicar un modelo mas sencillo.
e Analizar la necesidad de contar con mas datos o mas caracteristicas.

* Desarrollar una alta comprensién del problema e intuir de mejor manera
cual es el paso por seguir.
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Fase VII: Modelo integrado en un sistema: una vez que se comprenda por com-
pleto el error, se debe comparar con el error propuesto desde Machine Learning.
Si es lo que se requiere, se implementa el modelo del Machine Learning pro-
puesto. La fase de integracidén de un modelo de Machine Learning en un siste-
ma requiere un esfuerzo mas alto. Se requiere de lo siguiente:

* Iterar de forma automatica los pasos para ajustar los datos de entrada.
» Conexion con otras partes del sistema para alcanzar sinergia.

» Implementar y ejecutar los resultados del algoritmo en todo el sistema.
* Reconocer los errores del modelo automaticamente.

 Alertar a las diferentes partes del sistema si los errores reconocidos crecen
exponencialmente con el tiempo.

* Reformular y ejecutar el modelo de Machine Learning propuesto con infor-
macién de entrada nueva, bien sea automaticamente o de forma manual.
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Capitulo 4

Aprendizaje no supervisado: factores y
variables que influyen en el rendimiento
académico

Antes de proceder a establecer las variables y factores que se han tenido en
cuenta en los trabajos sobre rendimiento académico que usan algoritmos
de Machine Learning no supervisados, daremos un vistazo a la informacion
recopilada.

A partir de la informacion recopilada y filtrada a partir de los criterios
mencionados para el periodo 2010-2020, y teniendo en cuenta solo aquella
informacion que implicara el uso del aprendizaje no supervisado para deter-
minar el rendimiento académico de los estudiantes en educacion superior,
fue posible generar —como se muestra la figura 11— un panorama general
de las multiples aplicaciones de esta técnica de analisis de datos. Asi mismo,
la cantidad de articulos encontrados al aplicar las ecuaciones de busqueda es
de 122 trabajos (figura 11).

Se analizaron los campos de estudio principales del aprendizaje auto-
matico no supervisado consultado en las seis bases de datos mencionadas.
Sin embargo, para cumplir el objetivo propuesto, esta investigacion se en-
foco en la busqueda en articulos de educacién centrados en factores como
rendimiento, comportamiento y aprendizaje de forma general. Estos temas
son los principales del 49,18% de los articulos analizados; el porcentaje
restante corresponde a articulos enfocados en salud, tecnologia, ingenieria,
ciencias basicas y administracién/economia. Fue evidente que estas son
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las tendencias claras de investigacion y aplicabilidad a nivel mundial en el
aprendizaje automatico no supervisado (figura 12).

Figura 11. Agrupacion de referencias bibliograficas por afo
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Fuente: elaboracion propia.

Figura 12. Clasificacion porcentual de los campos de
estudio en los articulos referenciados
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Fuente: elaboracion propia.

Asi, se confirma que el presente tema de estudio, la construccion de modelos de
Machine Learning con aprendizaje no supervisado para determinar el rendimiento
académico en estudiantes de educacion superior, es altamente relevante en el am-
bito educativo, ya que no hay un ntimero significativo de investigaciones en
las bases de datos que analicen el rendimiento académico en la educacion
superior a través de modelos de aprendizaje automatico no supervisado.
Con respecto al contexto académico, los estudiantes universitarios no solo
estan sometidos a la evaluacion continua de sus maestros y autoridades, sino
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también a la de los miembros del grupo estudiantil al cual pertenecen y con
el que se relacionan cotidianamente. Asi, se amplia la cantidad de variables
que se deben analizar para poder determinar causales directas e indirectas
en el rendimiento académico del estudiante y cuales pueden ser los factores
que lo lleven a desertar o a abandonar su formacion académica; podemos,
rapidamente enumerar algunos de ellos: factor sociodemografico, factor de
aprendizaje, factor de desempeno académico, factor de entorno académico,
factor psicologico y factor de gestion académica. No obstante, aunque la
gran mayoria de variables son de tipo cuantitativo, y solo unas pocas de tipo
cualitativo (interés académico del estudiante, autonomia, comunicacion, ar-
gumentacidn, por ejemplo), no se pretende medir el actuar del estudiante
bajo un parametro numérico.

En este capitulo se presenta de forma detallada un conglomerado de va-
riables tratadas por diversos autores de multiples referencias bibliograficas
encontradas en las bases de datos mencionadas anteriormente. Estas varia-
bles se trabajan con el propoésito de predecir el rendimiento y la desercion
académica de estudiantes en educacion superior mediante la construccion
de modelos de aprendizaje automatico no supervisado, variables que se cla-
sifican en seis grupos principales como se muestra en la figura 13.

4.1. Factor sociodemografico

Diversos estudios centrados en el ambito educativo han analizado Ia rela-
cidén que existe entre variables de tipo sociodemografico y el rendimiento
o la desercion académica de estudiantes en instituciones de educacién su-
perior (figura 14). La revision del estado del arte muestra que este factor
agrupa la dimensién social, la evolucion y las caracteristicas generales de los
individuos, y que existen dos grandes categorias que agrupan estos factores:
las caracteristicas inherentes de los estudiantes —sexo, edad, estado civil, es-
tado de salud, entre otras—; y las variables socioecondmicas —experiencia
laboral, lugar de residencia, escuela, educacion de los padres, antecedentes
familiares, entre otros—.
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Figura 13. Variables influyentes en el rendimiento
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Figura 14. Investigaciones que consideran variables del factor sociodemografico
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4.2. Factor de aprendizaje

El factor de aprendizaje tiene que ver con todas aquellas circunstancias
que en mayor o menor medida condicionan el proceso de aprendizaje —
lo favorecen o lo dificultan—. Se considera factores de aprendizaje aque-
llos directamente relacionados con el alumno, el docente y la institucién de
educacion superior: los tiempos de estudio, los tipos de cursos, los tipo de
ingresos, las tareas realizadas, el tipo de universidad, los recursos digitales,
los recursos fisicos, entre otros (figura 15). El factor de aprendizaje permite
medir la interaccién de los estudiantes con las plataformas de educacion
virtual que las universidades ponen a disposiciéon (Virtual, 2021). La evo-
lucién de los sistemas educativos ha determinado que la implementacién
de actividades en linea mejora el nivel de ensefianza si se lo compara con
el modelo tradicional, ya que estos estan determinados por operaciones del
pensamiento, el funcionamiento de los hemisferios cerebrales, la capacidad
de concentracion, la memoria, las técnicas y estrategias adecuadas. En estos
procesos influye la actitud, la motivacion, la voluntad y las relaciones perso-
nales (Monroy y Pina, 2014).

Figura 15. Investigaciones que consideran variables del factor de aprendizaje
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4.3. Factor académico

El bajo rendimiento académico es un problema que enfrentan estudiantes y
profesores en diferentes niveles educativos de las instituciones de educacion
superior. El rendimiento académico, sea cual sea, representa el aprendizaje
alcanzado por el estudiante y el nivel de eficacia en la consecucién de los
objetivos curriculares en diversas asignaturas. El factor académico muestra
estas representaciones y alcances. Algunos autores afirman que los estu-
diantes con bajo rendimiento académico tienen dos dificultades primordia-
les: no saben estudiar y no saben aprender. Por ello, el docente debe enfocar
su trabajo en el mejoramiento de las habilidades para aprender de los estu-
diantes. En este factor se presentan variables como las notas de asignatura,
las notas de aprendizaje, el desempeno, la desercidn, los premios académi-
cos, las calificaciones extracurriculares, las calificaciones de las secunda-
rias, entre otros (figura 16).

Figura 16. Investigaciones que consideran variables del factor académico

(De La Hoz
etal., 2019)

Cahaya et al.,
2017)

y
Brahim, 2016)

(Ciubotariu y
Crivei, 2019)

(vital et al.,
2019)

Fuente: elaboracion propia.

Ec162



Machine Learning aplicado al rendimiento académico en educacion superior: factores, variables y herramientas

4.4. Factor entorno académico

El factor entorno académico se relaciona con las caracteristicas del sistema
educativo del que forman parte los estudiantes; se trata de las caracteristi-
cas funcionales y estructurales de los centros educativos: ubicaciones fisicas,
contextos y culturas en las que los estudiantes aprenden. Ademas, también
muestra los modos de interaccidén y las formas en las que los maestros orga-
nizan el entorno educativo para facilitar el aprendizaje. Este factor agrupa
variables como especializaciéon, graduacion, estado del estudiante, nimero
del estudiante, tiempo libre, fecha de graduacién, progreso académico, estu-
diantes admitidos, entre otros (figura 17).

Figura 17. Investigaciones que consideran variables del factor académico II

(Santoso y
Yulia, 2019)

(Shukla 'y
Malviya,
2019)

(Sajjadi et al.,
2018)

(Najdiy
(Sobnath Brahim, 2016)
etal., 2019)

Fuente: elaboracion propia.
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4.5. Factor psicoldgico

Muchos estudios analizan la relacion entre la motivacion y el rendimiento,
dos variables que muestran el interés del estudiante y sus aspiraciones. En
la medida en que un estudiante muestra mas interés por lo que realiza y sus
aspiraciones se ajustan a sus posibilidades, estara mas motivado y este hecho
redundara en un mejor aprovechamiento académico. Por otro lado, el nivel
de ansiedad y otras caracteristicas personales del estudiante podrian ser faci-
litadores o inhibidores del rendimiento.

El rendimiento académico es también la resultante del complejo mundo
que envuelve al estudiante, determinado por una serie de aspectos cotidia-
nos. Cuando hablamos del factor psicosocial, nos referimos a uno que con-
sidera las conexiones que se dan entre la persona y la sociedad, ya que es
evidente que ejercen una clara influencia sobre los individuos. Incluye varia-
bles como interés, tiempo dedicado, autorregulacion, esfuerzo, capacidad de
trabajo, intensidad de estudio, competencias, aptitudes, personalidad, aten-
cion, motivacion, memoria, medio relacional, recursos tecnoldgicos, entre
otros. Estas variables afectan directamente el desempefio académico de estu-
diantes universitarios (figura 18).

4.6. Factor de gestion académica

El factor de gestion académica da luces acerca de los fendmenos de facilita-
cion y mejora de los procesos formativos que imparten las instituciones de
educacién de educacidn superior, asi como la definicion, la implementacion
y el seguimiento de procesos de mejoramiento continuo que permitan res-
ponder y anteponerse a las necesidades formativas de los estudiantes, a las
exigencias del entorno, del mercado laboral y la politica publica. Este factor
permite analizar la evolucién del estudiante durante su etapa universitaria,
en qué areas se presentan dificultades y cuales son las causas. Asi, es posible
brindar acompafiamiento por parte de bienestar institucional del instituto
de educacion superior, y mejorar las expectativas y los deseos de superacion
para mejorar su calidad de vida. Las variables contempladas en este factor
fueron GPA, numero de créditos, nimero de semestres, créditos aprobados,
movilidad académica, entre otros (figura 19).
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Figura 18. Investigaciones que consideran variables del factor psicologico

(Islam y
Haque, 2012)

(Guoetal.,

(Guleria y
Sood, 2018)

(Trandafili et
al., 2012)

Fuente: elaboracion propia.

Figura 19. Investigaciones que consideran variables del factor de gestién académica

(latrellis
et al., 2020)

Fuente: elaboracion propia.
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A partir de la clasificacion de las variables por factores realizada previamen-
te, podemos afirmar que, en el universo de investigaciones estudiadas, las
variables del factor de aprendizaje son las mas utilizadas durante la dltima
década: representan el 50% de los articulos de educacion referenciados (fi-
gura 20). Esto puede deberse a que la mayoria de los procesos educativos se
ven afectados mayormente por escenarios que se relacionan indirectamente
con el rendimiento académico de estudiantes universitarios.

Al factor de aprendizaje le sigue muy de cerca el factor académico, que
fue usado en el 46,66 % de las investigaciones realizadas; este factor se com-
pone en su mayoria de variables que representan la forma tradicional de
evaluar el proceso formativo de los estudiantes, ademas de las capacidades
innatas de ellos como forma de expresion, talentos, entre otros.

Figura 20. Agrupacion de articulos por factor
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Fuente: elaboracion propia.

En cuanto al factor de gestion académica, las variables mas representati-
vas en las investigaciones analizadas son GPA, créditos aprobados, créditos
cursados, numero de intentos, nimero de semestres, advertencias de salida,
entre otras. Este factor representa el 43,33 % de las referencias bibliograficas
que, junto con el factor de aprendizaje, rigen o determinan la metodologia
de calificacion y la continuidad del proceso de aprendizaje de los estudian-
tes de educacién superior. Finalmente, los otros tres factores, entorno aca-
démico, sociodemografico y psicoldgico, tienen una relevancia similar en
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comparacion con los factores anteriormente mencionados, lo que significa
que cada uno de los diferentes autores consideran estas variables como de
importancia similar. Es importante aclarar que existe una fuerte interrela-
cion o dependencia entre los factores, y que cualquier alteracion de uno de
ellos, por minima que sea, puede repercutir en los valores de las demas varia-
bles. Una alteracion puede afectar el rendimiento académico del estudiante e
influir en la desercidn de las instituciones de educacion superior.

Con respecto a las variables que influyen en el rendimiento académico, la
mas representativa es GPA (Grade Point Average o promedio de calificaciones
acumuladas). Esta representa el 23,33 % del total de articulos. Se trata de un
método utilizado a nivel mundial para evaluar y categorizar el desempefio
académico de los estudiantes durante su etapa formativa, y le siguen varia-
bles influyentes como el sexo (hombre o mujer), la edad, los puntajes de
asignaturas, tipo de escuela (privada, publica o mixta), proyecto (enfoques
aplicativos), asistencia, entre otros.

* Con el fin de visualizar las variables mas usadas en el sector educativo
mencionadas anteriormente, se construy6 una nube de palabras (figura
21) con el software Word Art.

Figura 21. Nube de variables influyentes en el rendimiento académico
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Fuente: elaboracion propia.
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Capitulo 5
Aprendizaje no supervisado

investigacion referencial

A continuacidn, se realiza una breve descripcidén y un analisis detallado de
cada uno de los articulos investigados durante el periodo 2010-2020. En este
analisis se hace énfasis en los algoritmos de aprendizaje automatico no su-

pervisado aplicados, las variables utilizadas en los modelos, la eficiencia de
las técnicas o métodos aplicados, el lenguaje de programacién o soffware uti-
lizado y los resultados finales de cada estudio. Estos articulos se agruparon
por periodos de tiempo —2010 a 2013, 2014 a 2017 y 2018 a 2020), como se

muestra en la figura 22.

Figura 22. Investigaciones consultadas del campo educacién por afno de publicacion
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9.1. Investigaciones realizadas entre 2010y 2013

Shih et al. (2010) proponen un algoritmo de agrupamiento simple y sin su-
pervision para modelos ocultos de Markov (HMM) que pueden sacar a la
luz tacticas de aprendizaje de los estudiantes. Las variables utilizadas se ba-
san en el numero total de secuencias realizadas y la ganancia de aprendizaje
previa a la prueba. Una de las causales principales del rendimiento es el
acercamiento a tutores de software y la capacidad para aprender a partir de
intentos persistentes de resolver problemas. Esta causa sugiere un paradigma
para los sistemas de tutoria que enfatiza los intentos y proporciona canales
o ejemplos trabajados solo cuando sea estrictamente necesario; sin embargo,
hay otras explicaciones factibles y se requiere una exploracién mas extensa
de este tema. La interpretacion general de estos resultados es que los es-
tudiantes aprenden mas cuando usan tacticas de tipo persistencia, siempre
y cuando no adivinen repetidamente. Curiosamente, esta interrelacion es
independiente de la elecciéon del umbral. La explicacion mas probable es
que las acciones muy cortas o largas resultan en cantidades mayores de in-
formacion sobre el estudiante, y por tanto las acciones que se reclasifican por
pequefios cambios son relativamente poco importantes.

Por su parte, Oyelade et al. (2010) describen un sistema para analizar los
resultados de los estudiantes de educacion superior de una institucion priva-
da en Nigeria con base en clasteres. Implementaron el algoritmo de apren-
dizaje no supervisado K-Mean junto con algoritmos estadisticos estandar
para organizar las puntuaciones de los estudiantes de acuerdo con su nivel
de rendimiento académico. El fin era que los planificadores académicos pu-
dieran tomar una decision efectiva, semestre por semestre, y mejorar asi los
futuros resultados académicos. Ademas, se eligié la medida de la distancia
euclidiana de similitud para ser utilizada en el analisis de las puntuaciones
de los estudiantes. El conjunto de datos contiene informacion sobre seten-
ta y nueve estudiantes de nueve cursos ofrecidos en un semestre; de este
modo, se introdujeron variables al modelo como numero de estudiantes,
puntuaciones del estudiante y numero total de cursos de un semestre. Este
analisis mostré que veinticinco estudiantes tuvieron un desempefio “muy
bueno” (62,22%), mientras que quince estudiantes tuvieron un desempe-
fio “muy justo” (45,73 %). Los veintinueve estudiantes restantes tuvieron un
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desempeiio “bueno” (53,03 %). Por tanto, este algoritmo de agrupacion sirve
como un buen punto de referencia para monitorear la progresion del rendi-
miento de los estudiantes en la educacion superior.

Ramadass y Abhraham (2010) utilizaron mapas autoorganizados (SOM)
para entender la toma de decisiones sobre el rendimiento de los estudiantes
durante el proceso de admisiéon. SOM se toma como arquitectura al utilizar
las redes neuronales (ANN). La calificacion educativa incluye especializa-
cion en pregrado (UG), porcentaje de UG y porcentaje de secundaria supe-
rior, entrevista personal y experiencia laboral previa e informacion personal
(género, estado (BC/MBC/SC/ST/OC), ubicacion y antecedentes familia-
res (negocio). Se tomd una matriz de ciento dos neuronas y se entrend con
doscientas variables de entrada. Las variables principales utilizadas fueron
la calificacion educativa que incluye especializacién en pregrado (UG), por-
centaje de UG y porcentaje de secundaria superior; la elegibilidad que inclu-
ye puntaje KMAT/PGCET, entrevista personal y experiencia laboral previa;
e informacion personal que incluye género, estado (BC/MBC/SC/ST/0C),
ubicacion y antecedentes familiares (negocio). Este modelo sin supervision
alcanza el 80% de la precision total. Posteriormente, el modelo se compar6
con el resultado original y se encuentra una tasa de error del 20%. Se ha ob-
servado que la puntuacion de pregrado, KMAT y antecedentes de comercio
cumplen un papel importante en su éxito. Ademas, el mayor porcentaje de
graduados sin mayor comercio, buena puntuacién en KMAT con experien-
cia laboral mejora el éxito de los estudiantes.

Por otro lado, Trandafili et al. (2012) presentan un proceso de analisis
exhaustivo realizado sobre los datos de estudiantes a partir de técnicas de
aprendizaje automadtico para descubrir perfiles de estudiantes a partir de da-
tos de evaluacion de cursos y para generar asociaciones entre asignaturas en
funcién del desempefio del estudiante. Los autores emplean agrupaciones
de maximizacion de expectativas para dividir a los estudiantes en distintos
perfiles que muestran algunas caracteristicas interesantes cuando se anali-
zan cualitativamente mediante los algoritmos Apriori y Arboles de decision.
Utilizan variables como ID del alumno, atributo de evaluacién, asistencia,
proyecto vinculado y laboratorio de cada curso. Con ellos se busca predecir
el rendimiento y el desempefio en las evaluaciones de los cursos futuros y
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el nimero de estudiantes que continuaran los estudios de maestria en la
universidad. Como conclusion, al aplicar la agrupacién sobre los conjuntos
de datos del estudiante, se determiné que muchos de los estudiantes tienen
problemas con varios cursos, y que solo el 11% de ellos logra obtener muy
buenos resultados; en este contexto, los autores proponen que la universi-
dad debe intentar integrar la tesis del diploma con las practicas debido a los
resultados relevantes obtenidos en este estudio, que se basan en una exacti-
tud del 97 % del algoritmo Apriori.

Sabitha y Mehrotra (2012) proponen un modelo que puede mejorar la
busqueda y la entrega de un objeto de aprendizaje relevante con base en
preferencias y en un mayor ranking y agrupacion de objetos de aprendiza-
je; se utilizaron las técnicas de aprendizaje no supervisado K-Means y Self-
Organizing Maps (SOM) para agrupar objetos de aprendizaje personalizados
a partir de valores categoricos. Antes de la aplicacion, los autores mencio-
nan que las instituciones académicas y de investigacidén archivan un gran
namero de documentos como planes de estudio, material de estudio y recur-
sos relacionados con la investigacion. Los profesores e investigadores nece-
sitan almacenar y utilizar estos documentos durante un periodo de tiempo
mas largo. Para lograrlo se requiere convertir estos recursos educativos en
objetos de aprendizaje y almacenarlos de manera estructurada y significa-
tiva a través de un sistema de gestiéon de aprendizaje (LMS). Se enriquece
asi la ensenanza clasica, y por tanto es necesario implantar un sistema de
recomendacion en el dominio del aprendizaje electronico para ampliar la
funcionalidad de los sistemas de gestion del aprendizaje con base en nor-
mas y proporcionar la recuperacion basada en el usuario. Se introducen va-
riables introductorias al modelo como pertinencia tematica: tema, subtema,
autor; relevancia personal: edad, nivel educativo; pertinencia situacional:
tiempo, espacio y geoaprendizaje. El analisis de conjuntos de datos se reali-
z0 utilizando el kit de herramientas TANAGRA para asi definir un numero
optimo de cuatro clusteres. Segun los resultados experimentales, los objetos
de aprendizaje, junto con los objetos de conocimiento se almacenan en el
LMS, y las preferencias del alumno y el perfil del alumno se almacenan en
el modelo del alumno. Finalmente, los autores concluyen que al agrupar los
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objetos de aprendizaje podemos mejorar los procesos educativos y reducir
la dificultad de encontrar un recurso educativo particular para el usuario.

Ramadass y Abraham (2012) hacen uso de técnicas de aprendizaje no su-
pervisado con el fin de predecir como mejorar el rendimiento académico de
los estudiantes, asi como el rango de las instituciones educativas. Disefiaron
un sistema controlador de bucle abierto (OLC) con Self Organizing Map
(SOM); estudiaron su naturaleza y precision en el campo educativo; y 1o
adaptaron a un Kohonen Self Organizing Map (KSOM). Un KSOM de dos
capas esta disenado con diez vectores de entrada que representan los crite-
rios de admision, y tres unidades competitivas de salida que representan el
rendimiento del estudiante durante la admision sobre su grado. Una vez que
los estudiantes de un patrén similar se agrupan en las unidades de salida, se
aplica el algoritmo de extraccion de reglas para extraer los conocimientos
adquiridos en las unidades de salida; estos pueden actuar como reglas de
control, y de esta forma las reglas que se extraen estan disponibles para con-
trolar el proceso de evaluacion del rendimiento del estudiante. Para dicho
estudio, se utilizan variables introductorias como puntaje académico, ciudad
de vivienda, estudiantes favorecidos, especializacion, experiencia laboral.
Los resultados experimentales mostraron que el algoritmo de aprendizaje
no supervisado KSOM es capaz de producir reglas interpretables con altas
capacidades de prediccidn, y que la precision de los sistemas se prueba con
conjuntos de datos disponibles conocidos. Ademas, se corrobord que la pre-
cisién que permite ese algoritmo es alta y que puede mejorarse aun mas al
ajustar los parametros de entrada.

Finalmente, el esquema de evaluacion propuesto por los autores pro-
porciona los detalles sobre la capacidad de los estudiantes, y, por tanto, las
directivas del instituto/colegio toman conciencia de la actitud de sus estu-
diantes y les permiten actuar de manera proactiva para guiarlos en un cami-
no adecuado. Por tanto, el sistema de control KSOM hace que la institucion
reconozca que:

* Los estudiantes de naturaleza similar deben agruparse.

* Los estudiantes que tienen buen puntaje académico logran alta tasa de
éxito.
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* Los estudiantes de ciudad se desempefian mejor en comparacion que los
de éreas rurales.

 Los estudiantes desfavorecidos necesitan atencion adicional.

* Los estudiantes que no tienen mayores conocimientos en comercio, mate-
maticas y otras areas principales de la educacién superior, pero que tienen
experiencia laboral, también se desempeflan bien.

Islam y Haque (2012) utilizaron una mezcla o hibrido de algoritmos supervi-
sados y no supervisados —como el algoritmo arbol de decision y K-Means—
con el fin de ayudar a los profesores a reducir la tasa de abandono escolar a
un nivel significativo y mejorar el rendimiento de los estudiantes; asi mismo,
con esos dos algoritmos fue posible predecir el GPA del estudiante y tomar
medidas pragmaticas para mejorar el rendimiento global de las clases. El
algoritmo arbol de decision se utiliza para entrenar a la maquina y posterior-
mente utilizar el algoritmo K-Means para agrupar los datos de estudiantes
en tres clases, alta, media y baja, de acuerdo con su nuevo grado. El nuevo
grado se calcula a partir del grado del semestre anterior, proceso que implica
una evaluacion externa y una evaluacion interna. Posteriormente se clasifica
al estudiante en una de las tres categorias. Este proyecto logré6 mejoras en
el rendimiento de los estudiantes, asi como reducir la proporcion de fracaso
mediante la adopcion de medidas adecuadas en el momento oportuno para
mejorar la calidad de la educacion.

Aher et al. (2013) realizaron una combinacion del algoritmo de agrupa-
miento (K-Means) y la regla de asociacion Apriori para predecir como un
completo sistema de recomendaciones puede influir en la decisién que tome
un estudiante a la hora de escoger un curso. En este caso, los estudiantes son
identificados a partir de las variables interés de aprendizaje por el estudiante
y tipo de lenguaje de programacion escogido. La muestra total de la investi-
gacidon comprende treinta y ocho estudiantes y ocho cursos: C-programming
(©), Visual Basic (VB), Active Server Pages (ASP), Computer Network (CN),
Network Engineering (NE), Operating System (OS), Distributed System
(DS) y Data Structure (DS-I). Los resultados evidencian que inicialmen-
te existe mucha volatilidad en las decisiones de cada estudiante, asi que se
decide utilizar las técnicas de clasificacion no supervisadas para identificar
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patrones poco comunes, y posteriormente se realiza el mismo ejercicio des-
pués de hacer una exhaustiva recomendacion de los diferentes cursos ofer-
tados, lo que permitio identificar que la percepcién de los estudiantes puede
verse altamente influida por la informacion que reciben y por el estimulo
inicial de tomar uno de estos cursos.

Balakrishnan (2013) identifico patrones definitorios en el comportamien-
to del estudiante en su interaccién con el MOOC (un curso masivo abierto
en linea) y su propension a permanecer en el curso. Su pretension era pre-
decir si era probable que un estudiante permaneciera en el curso en una
siguiente semana. Los MOOC suelen contener cortos videos de conferen-
cias (de diez a quince minutos de duracion), asi como examenes y tareas
asignadas para evaluar la comprension de los estudiantes. En este caso se
utilizaron modelos ocultos de Markov (HMM) como medio para entender el
comportamiento del estudiante en el tiempo, ya que el estado oculto puede
modelar caracteristicas latentes del estudiante que influyen en su voluntad
de perseverar, y luego poder inferirlas de sus interacciones observables con
el MOOC. Ademds, un HMM para MOOC nos permite inferir el comporta-
miento de un estudiante en el siguiente paso de tiempo con base en su estado
anterior y sus acciones actualmente observables.

Dado que hay muchos tipos diferentes de acciones observables, explora-
mos dos alternativas para crear un modelo compuesto que incorpore multi-
ples caracteristicas. En un primer método, los autores construyen una matriz
de caracteristicas multidimensionales de valor continuo para los estudiantes,
a través de las secciones de tiempo del curso, y se cuantificd este espacio de
caracteristicas con el algoritmo K-Means Clustering o discretizacion de pro-
ductos cruzados, en un numero discreto de estados observables. En el segun-
do método, se utilizé un enfoque de conjunto de apilamiento: se entrenaron
varios HMM individuales que cada uno considera una sola caracteristica
observable. Luego, se pasan los resultados a un regresor logistico que los au-
tores entrenaron para predecir si un estudiante sera retenido en el siguiente
paso del curso. Como datos introductorios al estudio, tenemos 29 882 estu-
diantes matriculados, pertenecientes a once conferencias, cada una dividida
en varios videos de diez a veinte minutos de duracion. Cada estudiante se
enfrenta a problemas de practica de opcidn multiple sin clasificar, cuatro
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tareas asignadas, y cada uno de ellos tiene asignada una cantidad diferente
de problemas de programacion. Finalmente, y de acuerdo con los autores, se
concluye que el problema del estudiante que nunca participa puede deberse
a factores externos; este ultimo fendmeno sugiere que, por la razon que sea,
los estudiantes estan perdiendo la voluntad de completar el curso.

9.2. Investigaciones realizadas entre 2014 y 2017

Durairaj y Vijitha (2014) desarrollaron un modelo de confianza con base en
técnicas de mineria de datos. Su objetivo era construir una herramienta de
gestion estratégica al sistema educativo. Se recopilaron los datos en tiempo
real de estudiantes universitarios. Estos datos describen las relaciones entre
el comportamiento de aprendizaje de los estudiantes y su rendimiento aca-
démico en diferentes calificaciones de asignaturas en términos semestrales
(el analisis de rendimiento se llevo a cabo utilizando la herramienta Weka).
Asi mismo, se realizaron entrevistas a expertos para obtener informacion ne-
cesaria para resolver diferentes problemas de agrupamiento de datos y para
construir una base de conocimientos. Inicialmente se uso el algoritmo de
agrupamiento K-Means, que predijo el porcentaje de aprobado y el porcenta-
je de fracaso de los estudiantes en general. Estos resultados fueron patentes
en un examen en particular. Los resultados pueden ser utilizados para el
proceso de toma de decisiones por la direccién de una institucion educativa.

Liy Shi (2015) discuten la relacién entre los dormitorios de los estudian-
tes y su rendimiento académico a partir de algoritmos no supervisados como
el algoritmo K-Means, el cual se utiliza principalmente en el proceso de anali-
sis de este estudio. Para ello, se utilizaron 687 muestras entre estudiantes de
segundo y tercer ano de tres carreras diferentes, y 171 dormitorios. Ademas,
para la aplicacion del modelo se introducen variables como calificaciones
académicas y calificaciones extracurriculares. Se obtuvieron cinco clusteres
con una medicion del 35,32%. A partir del resultado del analisis de datos
con la aplicacioén java y el soffware Weka, los autores concluyen que las califi-
caciones de los estudiantes estan influenciadas por el arreglo del dormitorio.

Bapu e al. (2015), en su proyecto de investigacion, utilizaron métodos de
mineria de datos, aprendizaje automatico e inteligencia artificial para mo-
nitorear a los estudiantes en cursos de aprendizaje electronico con el fin de
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dar a los educadores mejores herramientas para ayudar a sus estudiantes.
Los autores pretenden mejorar el monitoreo de los estudiantes, automatizar
algunos de los trabajos de los educadores, consolidar todos los datos gene-
rados por un entrenamiento y crear un sistema de tutoria inteligente basado
en un innovador motor de comportamiento basado en HTM. El monitoreo
de los estudiantes tiene el objetivo de evitar que estos se queden atras de sus
companeros y deserten, lo que se puede prever con en analisis de datos. Las
variables utilizadas fueron frecuencia de inicio de sesién, ultimo inicio de
sesion, tiempo que el estudiante estuvo en linea, namero de lecciones leidas,
numero de lecciones descargadas como PDF para leer posteriormente, nu-
mero de recursos adjuntos a una leccion consultada, nimero de examenes,
crucigramas, asignaciones, etc.; hechos, nota media obtenida, nimero de
temas del foro leidos, nimero de temas del foro creados y numero de res-
puestas a temas del foro. Los algoritmos ejecutados son expectation maximi-
sation, Hierarchical clustering, simple K-Means, and X-means. La investigacion
arroj6 informacion sorprendente en parte porque solo se encontraron dife-
rencias cuantitativas, pero no cualitativas, entre la actividad de los estudian-
tes. Parecia que una sola caracteristica, una especie de indice de su actividad
global, seria casi suficiente para describir los datos. Adicionalmente, los
clusteres observados para los entrenamientos no mostraron nada mas rele-
vante que una simple distincion entre estudiantes activos y menos activos,
ademas de variaciones segun el namero de clusteres elegidos.

Bhalchandra er al. (2016) sugieren algunos enfoques para encontrar pa-
trones en los logros y actuaciones de los estudiantes. Los datos de esta in-
vestigacion se recolectaron de encuestas y del registro de rendimiento —se
manejaron 360 registros y cuarenta y seis campos de datos de los estudian-
tes—. Los datos son sociales, intelectuales, demograficos, habituales, de sa-
lud y econoémicos. Se implementaron algoritmos de agrupamiento jerarquico
utilizando SPSS. Las variables utilizadas fueron codigo del curso, nombre,
sexo, estado civil, edad, domicilio, teléfono movil, correo electronico, pasan-
te de grado, nombre del collage de grado, educacién del padre, tamafio de
la familia, relacion familiar, razon para elegir este curso, y algunas ideas en
mente como aspectos sociales de los estudiantes, la ventaja econémica de los
estudiantes para leer detenidamente la educacion, los deseos y ambiciones
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personales y, finalmente, los recursos disponibles que pueden ayudar a los
estudiantes a tener éxito. Estos datos fueron evaluados con el método de
aprendizaje no supervisado Hierarchical Clustering. Se encontrd que, en el pri-
mer nivel de agrupacion, el entorno familiar del estudiante —informacion
que incluye los ingresos familiares, el apoyo y las relaciones familiares—
importa mucho. Los pasatiempos —ver peliculas entre semana, por ejem-
plo— y otros aspectos de este tipo tienen por lo general impacto negativo en
el rendimiento. Los atributos como la educacion de los padres, el trabajo a
tiempo parcial, el modo de viaje, el tiempo de autoestudio, el estado civil, y
el tiempo con los amigos también afectan el rendimiento. El bajo rendimien-
to o el fracaso se asocia con la razén para elegir este curso y el tiempo libre
con los amigos.

Por su parte, Najdi y Brahim (2016) aplican técnicas de aprendizaje sin
supervision a los datos educativos para la extraccion de tipologias y perfiles
de estudiantes. Utilizan un algoritmo K-Means y lenguaje de programacion
R con el fin de identificar grupos homogéneos de estudiantes de acuerdo con
su rendimiento académico. Ademas, analizan la duracién de los estudios del
programa de grado. El conjunto de datos utilizado en este estudio es el con-
junto de calificaciones oficiales de los estudiantes para los seis semestres y el
grado final de la licenciatura. Se usan las variables grado de la escuela secun-
daria (antes de inscribirse en el programa universitario), nota del estudiante
en el semestre, numero de estudiantes matriculados por semestre, promedio
general de estudiantes con todos los afios de estudios, calificacion global de
la licenciatura y nimero de matriculados con todos los afios de estudios en
el programa de licenciatura.

Este grupo de variables arrojo tres clusteres principales que tienen las
siguientes caracteristicas:

* Cluster 1: Este grupo se compone del 28 % de la poblacion. Se puede des-
cribir como el grupo de estudiantes “débiles”. Los estudiantes tienen un
bajo nivel de notas promedio para todos los semestres y un mayor numero
de inscripciones.

* Cluster 2: Este grupo esta conformado por el mayor nimero de estudian-
tes del grupo, representa el 50% de los estudiantes graduados.

Ec178



Machine Learning aplicado al rendimiento académico en educacion superior: factores, variables y herramientas

* Cluster 3: Es el grupo de estudiantes “mas exitosos”; representa el 22 %
de los estudiantes graduados. La informacion que arrojan sus variables es
favorable y constante a lo largo de los semestres.

Por tanto, este analisis de agrupacion ha producido resultados relevantes
y ayudara a los responsables de la toma de decisiones de las universidades
a obtener una vision mas profunda de las caracteristicas de aprendizaje de
los estudiantes, supervisar el rendimiento de los estudiantes durante cada
semestre del programa de grado y adaptar los enfoques pedagodgicos y es-
trategias para mejorar el rendimiento y la calidad de la educacion en las
universidades marroquies.

Battaglia et al. (2016) comienzan su analisis describiendo un método
no-jerarquico, el algoritmo K-Means que como herramienta para separar fa-
cilmente a los estudiantes de una clase en grupos que pueden ser recono-
cidos y caracterizados por rasgos comunes en sus respuestas con base en
un cuestionario de tipo mixto (es decir, con preguntas abiertas y cerradas).
Después, describen un método de analisis diferente, basado en la agrupacion
jerarquica (conocido como Hierarchical Clustering) que ayuda al investigador
a encontrar grupos de estudiantes visualizados a través de un dendograma.
Este muestra facilmente los vinculos entre parejas y grupos de estudiantes
con base en distancias mutuas. La variable principal seran las respuestas
obtenidas a partir del cuestionario. Con el fin de estudiar la coherencia de
los resultados obtenidos mediante el uso de métodos jerarquicos y no jerar-
quicos, se compararon los resultados entre si. Se encontré mucha similitud
en los clusteres generados; sin embargo, algunos de ellos (resultado del uso
del algoritmo K-Means) estan mas divididos, y pueden ser, por tanto, mejor
caracterizados.

Alonso y Marcela (2016) proponen un modelo basado en el tipo de apren-
dizaje para entender de qué manera los estudiantes, especialmente los que
cursan las asignaturas asociadas con el area de matematicas, aprenden. Su
investigacion se basa en los conceptos y teorias de Kolb, quien plantea que el
aprendizaje es un fendmeno que se da a partir de la experiencia, las necesi-
dades y las metas del sujeto. Este fendmeno, ademas, comprende cuatro eta-
pas: la experiencia concreta, la observacion reflexiva, la conceptualizacién
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abstracta y, por ultimo, la experimentacion activa, junto con otros aspectos
de clasificacion. La muestra es de los estudiantes de primer semestre de los
programas de la facultad de ingenieria, entre 2013 y 2014, de la Universidad
Francisco de Paula Santander-Ocafia. Se introdujeron variables como estilo
de aprendizaje, pérdida de alguna materia y promedio del semestre.

El estudio utiliza técnicas de aprendizaje no supervisado y un algorit-
mo K-Means para Weka, llamado simpleKmean. Los resultados muestran
cuatro clusteres: el primero comprende un 57 % de informacion al estilo de
aprendizaje de Felder y Silverman multiestilo, el 47%, de informacién con
el estilo Kolb divergente, y un 90% de informacién con desempefio bajo, un
estilo mas adecuado para personas del area de humanidades y las artes; en el
segundo cluster predomina el estilo de Felder y Silverman, con 26 %, el estilo
acomodador de Kolb, con 41%, y de desempeio alto con un 67 %, pues el
aprendizaje es mas visual, hay planeacion para resolver problemas; el tercer
cluster comprende un 27 % de informacion con el estilo Felder y Silverman,
un 64 % con el estilo de Kolb divergente, y un 64 % de informacion de desem-
pefio alto gracias al estilo mas visual, ademas de capacidades de analisis de
situaciones para la toma de decisiones; y, finalmente, el cuarto cluster com-
prende un 21 % de informacion con el estilo Felder y Silverman multiestilo,
un 16 % con el estilo de Kolb divergente, y un 31 % de desempefio bajo por la
utilizacion combinada de diversas técnicas que no permiten que la concen-
tracion y la disposicion del estudiante se focalice (figura 23).

Hua Leong et al. (2016) modelan estados ocultos de compromiso de los
estudiantes que trabajan en ejercicios de programacion en un sistema de
tutoria inteligente. Utilizan variables como pose de cabeza, numero de pul-
saciones de tecla, duracién méaxima de la pausa de pulsacién de tecla, can-
tidad de errores de compilacién, duracidén fuera de la pantalla y cantidad
de intentos de compilacion. Usaron técnicas de aprendizaje automatico sin
supervision, como el algoritmo Hidden Markov Model (HMM) —que se usa
con el fin de modelar los niveles de participacion de los estudiantes y se
ajusta a los registros de accion y sensor de los estudiantes—; asi, fue posible
traducir las acciones y posturas de la cabeza de los estudiantes en estados de
compromiso ocultos y probabilidades de transicion. Finalmente, los resulta-
dos muestran que los estados de compromiso de los estudiantes se pueden
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agrupar en tres distintos: el estado comprometido (estado 1), con una pro-
babilidad del 72 %; el estado inicial (estado 2), con 68 %; y el estado desco-
nectado (estado 3), con 31%. Los autores encontraron que los estudiantes
que estan comprometidos tienden a permanecer comprometidos, mientras
que los estudiantes que estan desconectados son mas propensos a cambiar a
los otros dos estados. Sugieren al potencial para el uso de intervenciones de
aprendizaje como pista para llevar a los estudiantes a un estado mas durade-
ro y comprometido. Sin embargo, segun los autores, esta hipotesis requerira
mas experimentos para ser validada.

Figura 23. Caracteristicas del estilo de aprendizaje de Kolb

Caracteristicas del aprendizaje

I
l I l

Convergente Divergente Asimilador Acomodador

Pragmatico Sociable Poco sociable Sociable
Racional Sintetiza bien Genera modelos Acepta retos
Analitico Orientado a las personas Reflexivo pensador Impulsivo

Experimentador Empdtico Disfruta la teoria Orientado a la accién
Poco empatico Imaginativo Poco empatico Poca Habilidad analitica
Hermético Emocional Planificador Empdtico
Lider Flexible Poco sensible Flexible
Deductivo Intuitivo

Fuente: adaptado de Alonso y Marcela (2016).

En su estudio, Guo ef al. (2016) presentan una arquitectura de aprendizaje
profundo para predecir el rendimiento de los estudiantes. Esta arquitectura
aprovecha los datos no etiquetados y predisefiados en capas ocultas de enti-
dades de forma inteligente. Los autores usan aprendizaje no supervisado en
un discreto autocodificador automatico disperso, y datos sin etiquetar para
descubrir caracteristicas mediante un algoritmo de retropropagaciéon. Asi,
les fue posible minimizar el error de reconstruccion de los datos. En una
etapa posterior, se usan algoritmos de aprendizaje supervisado para ajustar
los parametros, se utilizan algoritmos como Naive Bayes, MLP (Multilayer
Perceptron), SVM (Support Vector Machine) y SPPN (Student Performance
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Prediction Network); el rendimiento promedio obtenido de cada algoritmo
fue de 20,7%; 41,4%; 48,4% y 77,2 %, respectivamente.

En esta investigacion se usaron variables relacionadas con antecedentes
y datos demograficos de los estudiantes: sexo, edad, estado de salud, estado
familiar, etc.; datos de estudios anteriores: puntaje de ingreso a la escue-
la secundaria, GPA de la escuela primaria, etc.; datos de evaluacion de la
escuela: tipo de escuela, clasificacion de la escuela, etc.; datos del estudio:
puntaje de cada curso en la escuela secundaria (examen intermedio, examen
final, promedio); y datos personales: personalidad, atencién, datos relacio-
nados con la psicologia. En general, el algoritmo propuesto (SPPN) se uti-
liza para modelar la funcién de actividad de las neuronas ocultas con el fin
de inicializar todas las redes completas a valores apropiados en la variable
de calificacién final, que comprende cinco rangos diferentes, entre 0 y 100.

Rana y Garg (2016), por su parte, evalian el rendimiento del estudiante a
través de diferentes algoritmos de clasificacion como K-Means y Hierarchical
Clustering Algorithm. Los autores usaron estos algoritmos sobre el conjunto
de datos (primeros cinco estudiantes) de los estudiantes de BE (tecnologia de
la informacion) del tercer semestre de UIET para la asignatura electronica
digital. Usaron las siguientes variables: rendimiento de estudiantes en la ca-
lificacién en pruebas en la sesion 1, la sesion 2, un quiz y el examen de uni-
versidad. Esta informacioén se agrupd previamente de la siguiente forma: los
estudiantes con puntaje de 80 % o superior son excelentes en sus estudios; los
estudiantes con puntaje de entre 50% y 79 % son buenos; y los estudiantes
con menos del 50% son pobres. Esta clasificacion permite hacer una predic-
cion clara sobre cuales estudiantes necesitan trabajar duro. La utilizacion de
los algoritmos busca identificar patrones de mejoramiento en el rendimiento
o conductas que puedan afectar la forma de presentacion las pruebas.

El proposito principal del articulo de Imtiyaz y Singhal (2016) es identifi-
car las respuestas no genuinas, y establecer un modelo de evaluacion eficaz
que utilice el analisis de pares de configuraciones. Diseflaron una encuesta
que permite a los estudiantes evaluar individualmente a cada maestro. Esta
encuesta supone que cada estudiante evalda sin sesgo y con total hones-
tidad. El objetivo de este trabajo es identificar las respuestas imprecisas o
fraudulentas dadas por los estudiantes, y eliminar la incertidumbre en los
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resultados finales. Este trabajo combina la técnica de aprendizaje automati-
co de enfoque de agrupamiento K-Means con una teoria matematica difusa
de analisis de conjuntos para evaluar la calidad de la ensefianza en institutos
de educacion superior. Asi, seria posible eliminar la incertidumbre en los
resultados y garantizar que solo se tengan en cuenta respuestas auténticas
para los calculos. Las variables utilizadas fueron nimero de estudiantes, ca-
lificacion brindada, nota alcanzada y coherencia en la respuesta.

En su trabajo, Najdi y Er-Raha (2016) intentan extraer tipologias y per-
files de estudiantes de posgrado, con base en resultados educativos y su re-
laciéon con el tiempo de estudio hasta la titulacion. Los autores utilizaron el
algoritmo de aprendizaje no supervisado K-Means. Se utiliz6 ademds una
herramienta que consta de dos partes: interfaz de usuario web y el servidor
web. Estos dos componentes estan controlados por el codigo escrito con R
y Shiny. Este analisis se realizo en un conjunto de datos correspondientes a
las calificaciones del estudiante, ademas del nimero de inscripciones para
los semestres del programa de grado. Mas especificamente, se analizaron
dos mil registros de estudiantes y las variables notas, talentos, conocimien-
tos practicos en un campo en particular, antecedentes familiares, escuela.
Después de ajustar y someter los datos, se crearon tres clasteres: el primero
corresponde al 28% de la poblacion, se trata de un grupo de estudiantes
débiles, con bajo rendimiento en lo que respecta a resultados educativos de
cabina y la duracién del estudio; el segundo cluster esta conformado por
el mayor numero de estudiantes del grupo, representa al 50% de los estu-
diantes graduados, que tienen un buen nivel de longitudes de estudio, con
resultados medios; y, finalmente, el tercer cluster corresponde al grupo de
estudiantes mas exitosos, representa al 22 % de los estudiantes graduados,
los que tienen muy buen indice de resultados educativos de cabina y bue-
nas longitudes de estudio. La herramienta web implementada ha permitido
agrupar a los estudiantes de forma accesible, y los decisores universitarios
tomar decisiones pensadas. Permite seleccionar variables, elegir el numero
de cluasteres e interactuar con la visualizacion resultante que dentro de la
institucion educativa permitira mejorar la comprension de las diferentes ca-
racteristicas de aprendizaje de los estudiantes graduados y podria utilizarse
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para adaptar los enfoques y estrategias de enseflanza de acuerdo con los
perfiles de estudiantes identificados.

Karnad et al. (2017) sugieren un modelo de agrupacién de puntajes pon-
derados que se puede utilizar para evaluar y validar la resolucion de proble-
mas y las habilidades de pensamiento de los estudiantes en funcion de su
rendimiento académico. Los autores usaron el algoritmo de aprendizaje no
supervisado K-Means, y agruparon a los estudiantes en tres cltsteres: cluster
de alta cualificacion (HSC), claster de habilidades adecuadas (ASC) y clus-
ter de habilidades inadecuadas (ISC). Para esta investigacion se usaron las
variables ntimero unico de identificacion del estudiante; y calificaciones y
puntajes obtenidos en cada curso optado por el estudiante en los diferentes
semestres en su segundo y tercer afio de ingenieria. Posteriormente, los datos
se refinaron mediante la clasificacion de las empresas a las que accedieron
los estudiantes: nivel 1, nivel 2 y estudiantes que no recibieron una oferta de
trabajo. Esta categorizacion se construyo con factores como el perfil del tra-
bajo, la marca de la empresa y el paquete salarial ofrecido. La precision del
modelo para identificar a los estudiantes que requirieron entrenamiento de
destrezas fue del 95,83 %, y la precision del modelo para identificar al estu-
diante que requiri6 entrenamiento de destrezas fue del 88,46 %. Finalmente,
el modelo de agrupacidn identificé a los estudiantes que tenian pocas habili-
dades y requerian capacitacion especial para aumentar su empleabilidad. Se
comprobo6 que la mayoria de los estudiantes tenian aptitudes adecuadas, pero
necesitaban capacitacion para obtener mejores oportunidades de empleo.

Cahaya et al. (2017) hacen uso del algoritmo de aprendizaje no supervisa-
do K-Medoids para predecir la duracion de un tiempo de estudio o permanen-
cia de los estudiantes en las universidades. Este algoritmo clasificé el tiempo
de estudio de los estudiantes hasta la graduaciéon mediante el uso de veinti-
cinco caracteristicas: las calificaciones de veinticinco asignaturas en los pri-
meros cuatro semestres. También se utilizaron transcripciones de doscientos
cuarenta estudiantes graduados, y para este caso, se considera el tiempo de
graduacion para etiquetar el cluster. Las variables introductorias fueron no-
tas de veinticinco asignaturas, semestre y designacion al finalizar el cuarto
semestre. Se obtuvieron como resultado siete clisteres, con una precision de
prediccion media del 99,58 % y una desviacidon estandar de 0,0358 (figura
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24). Del estudio se concluye que el abandono académico o la ampliacion de
la finalizacion de la tesis son los otros factores que contribuyen al intervalo
de tiempo de graduacién en cada claster. Sin embargo, muchos factores son
desconocidos incluso al final del estudio, como la existencia de privilegio
universitario para que un estudiante tome un permiso académico, la posibi-
lidad de retomar las materias perdidas por los estudiantes para finalizar, y el
factor de condicion social del estudiante. Sin embargo, estos factores pueden
influir en el tiempo de graduacion del estudiante, pero no se consideran en
este estudio. Por tanto, para trabajos futuros, los autores consideran uno o
mas de los factores como las caracteristicas para agrupar a los estudiantes.

Figura 24. Rango de tiempo de graduacién para el
resultado de prediccidn en cada claster

Cluster 7
Cluster 6
Cluster 5
Cluster 4
Cluster 3
Cluster 2

Cluster 1

Tiempo de graduacion (afio)

Fuente: Cahaya ez al. (2017).

Liu y D’Aquin (2017) presentan un estudio que aplica el aprendizaje no
supervisado para identificar como las caracteristicas demograficas de los es-
tudiantes y su participacion en actividades de aprendizaje en linea pueden
afectar su rendimiento académico. Para ello, utilizaron el algoritmo de agru-
pacion K-prototypes, el cual integra K-Means y K-Modes. Este método usa la
medida de distancia euclidiana cuadrada en atributos numéricos y la medida
de disimilitud simple coincidente en atributos categoricos para encontrar
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los centroides mas cercanos de objetos, pues el objetivo de este estudio es
utilizar tanto los datos demograficos de los estudiantes como sus interaccio-
nes con un sistema de entorno de aprendizaje virtual; esta informaciéon se
compone de atributos numéricos y categéricos. Para llevar a cabo el estudio,
se introducen variables al modelo como género del estudiante, region geo-
grafica donde vivid el estudiante mientras tomaba el curso, nivel educativo
mas alto que un estudiante obtuvo al ingresar al curso, nivel de privaciéon del
lugar donde vivio el estudiante durante el curso, rango de edad del estudian-
te y discapacidad.

El conjunto de datos de aprendizaje abierto contiene informacion de 748
estudiantes que han tomado el curso en dos términos diferentes. De entre
ellos, treinta y seis estudiantes han tomado el curso dos veces, algunos por-
que fracasaron y otros se han retirado del curso por primera vez. Los resul-
tados clasifican a los estudiantes en cuatro niveles: distincion, pase, fracaso
y retirada. Se concluyen que los grupos “exitosos” presentan un mayor por-
centaje dado que los estudiantes viven en las zonas mas privilegiadas que los
grupos “fracasados”. Ademas, los grupos “exitosos” comprenden un mayor
porcentaje de estudiantes ya que estos tienen mejores niveles de educacion
superior que los grupos “fracasados” (figura 25). Conocer a estos grupos de
estudiantes con resultados de aprendizaje exitosos o pobres puede ayudar
al profesorado a disefiar cursos en linea que se adapten a las necesidades de
diferentes estudiantes. Esta configuracién puede ayudar a los estudiantes en
la seleccidn de cursos en linea que son apropiados para ellos.

Hidayah et al. (2016) proponen una evaluacién de metacognicion en el
ambiente de aprendizaje del aula parcialmente automatica. Se implementa
un mecanismo de aprendizaje no supervisado, y los autores ratifican que es
necesario supervisar el desarrollo de tales habilidades cognitivas para asegu-
rar los logros de los estudiantes universitarios. El estudio se realiza a través
de un esquema que se divide en tres etapas, como se ve en la figura 26.
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Figura 25. Distribucion de los resultados finales de los estudiantes
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Fuente: Liu y D’Aquin (2017).

Figura 26. Esquema propuesto para la evaluacidén automatica de
la metacognicion del estudiante en el ambiente del aula

Medicién meta-cognitiva

Etapa 1. ‘

Conjunto de datos meta-
cognitivos

} Etapa 2.

Proceso de modelado del estudiante mediante el uso de
técnicas de aprendizaje no supervisado

} Etapa 3.

Evaluacién del modelo
Fuente: Hidayah ez al. (2016).

En la segunda etapa se realizo el proceso de modelado del estudiante con la
ayuda de dos algoritmos de aprendizaje no supervisado: K-Meansy EM. Este
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altimo es un método de agrupamiento probabilistico. Se recogieron hasta
105 instancias como conjunto de datos, y se usaron ocho atributos que con-
sisten en subcomponentes metacognitivos: conocimiento declarativo (DK),
conocimiento procesal (PK), conocimiento condicional (CK), planificacion
(P), estrategias de gestion de la informacion (IMS), monitoreo de compren-
sion (CM), estrategias de depuracion (DS) y evaluacion (E). El experimento
demostr6 que, para el conjunto de datos metacognitivos, el valor 6ptimo de
clusteres es dos, sobre todo teniendo en cuenta el uso de ambos algoritmos
de agrupamiento. La K 6ptima se eligié en funcidn del error, que es el pro-
medio de la distancia observada entre la muestra de prueba con centroides
de cluster. El valor de la funcion de error disminuy6 cuando el numero de
grupos era de mas de dos. Finalmente, los dos clasteres obtenidos identifican
dos grupos de estudiantes: uno que funciona bien en cuanto a su conciencia
metacognitiva, y el otro que necesita mas orientacion y asesoramiento para
el logro de mejores resultados y asi evitar fracasos.

Yamasari et al. (2017) proponen una etapa de extraccion de caracteris-
ticas que se implementa en el preprocesamiento de datos. También propo-
nen aplicar el algoritmo no supervisado Fuzzy C-Means (FCM), que permite
que la extraccion se realice sobre la base de la categoria y la taxonomia de
Bloom, mediante la recopilacion de datos de los estudiantes. L.a muestra de
esta investigacion toma a ochenta y cinco estudiantes de primaria. Segun lo
especificado por la taxonomia de Bloom, hay tres niveles de competencia del
estudiante: C1, C2 y C3. Cada uno de esos niveles se basa en tres preguntas
de evaluacién. Al mismo tiempo, estas se utilizan como variables introduc-
torias para el modelo: puntuacion, tiempo de ejecucién y ayudante usado.
En este caso, la puntuacion es la respuesta a cada pregunta; el tiempo de
ejecucion es el tiempo tomado para responder cada pregunta; y ayudante
usado es la condicion que un estudiante utiliza para acceder a la ayuda. Los
resultados experimentales muestran que la extraccion de caracteristicas con
base en la categoria (CBE_FCM) y la taxonomia de Bloom (BTBE_FCM)
posibilitan el mejoramiento del proceso de agrupacion con base en el ren-
dimiento del estudiante, el nivel de precision y el tiempo de ejecucion. En
este sentido, el FCM original tiene la menor precisidon —aproximadamente
64,7 %—, mientras que BTBE_FCM es el de mayor precisiéon —alrededor de
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69,4%—. Finalmente, uno de los objetivos de este estudio es determinar el
numero de grupos de estudiantes que deben desarrollarse de acuerdo con su
comprension de las materias. Esta informacion es necesaria para los profe-
sores porque, al usar esta informacion, pueden observar la agrupacién de los
logros del estudiante en funcion de sus caracteristicas. En cuanto a trabajos
futuros, los autores mencionan que los métodos propuestos pueden mejorar-
se al afiadir mas peso a cada caracteristica con base en el nivel de correlacion
del rendimiento del estudiante.

Zhang, Yin et al. (2017) proponen un modelo basado en tres carac-
teristicas esenciales: apoyo-confianza-interés. La investigacion anali-
za el aprendizaje de los estudiantes de los grados 9 y 11 en la carrera de
Ingenieria de la Comunicacién den la Universidad de Beijing de Correos y
Telecomunicaciones. Analiza las caracteristicas de distribucion de puntua-
cion y las deficiencias clave de los métodos de segmentacion de puntuacion
existentes (variable: GPA) a través del algoritmo K-Means. Los resultados
obtenidos muestran que cursos como Analisis de Circuitos Eléctricos y
Sefiales y Sistemas se rigen bajo las reglas de asociacidon mas relevantes den-
tro del proceso de aprendizaje de los estudiantes con miras al desarrollo de
su futuro desarrollo profesional. El contexto nos indica que estos dos cursos
son los cursos basicos de Ingenieria de la Comunicacion, y se imparten en el
segundo y tercer trimestre, respectivamente. Estos dos cursos pueden refle-
jar, en gran medida, si los estudiantes tienen el talento requerido para esta
profesion. Al mismo tiempo, el conocimiento en estos dos cursos basicos se
utilizard con frecuencia en los cursos profesionales posteriores, por lo que
las puntuaciones en estos dos cursos afectaran las puntuaciones de los cursos
posteriores (figura 27).

Zhang et al. (2017) presentan un enfoque no supervisado para caracteri-
zar los comportamientos de aprendizaje de los estudiantes en un entorno de
aprendizaje abierto. Caracterizando entonces los comportamientos prima-
rios de cada grupo en relacion con la capacidad de los estudiantes para cons-
truir modelos correctos, asi como sus ganancias de aprendizaje derivadas de
sus puntajes pre y postest. El estudio se realizé en un aula de sexto grado
(ninos de los once a los trece afnos). Se recolectd informacion diariamente
durante tres semanas, en la clase de ciencias —una hora de clase—, y se

891E2



Leonardo Emiro Contreras Bravo, Giovanny Mauricio Tarazopa Bermiidez, Angie Paola Aleman Cardqna, Jhonatan Estiven Ruiz Vanegas,
Brandon Herney Hernandez Arcila, Daniela Garzon Trujillo, Oscar Eduardo Sanchez Gomez, Marisol Angel Cifuentes

usaron las variables tiempo (en segundos) que un estudiante dedica a leer pa-
ginas de contenido de dominio o CT, el porcentaje de ediciones de modelos
conceptuales o computacionales en las acciones totales de un estudiante, el
porcentaje de las acciones de edicién del modelo conceptual o computacio-
nal admitidas por un estudiante, Las transiciones de una categoria de activi-
dad de aprendizaje a otra, y el algoritmo de K-Means. Los resultados son el
sustento de un estudio combinado de los comportamientos y del rendimien-
to de los alumnos que demuestra que los grupos son indicativos del rendi-
miento de los estudiantes en el modelado y las ganancias de aprendizaje pre
y post. Se demuestra que los estudiantes que tenian una buena comprensién
de las tareas de aprendizaje y resolvieron problemas de manera estratégica
se desempefiaron mejor que los estudiantes ad foc. Finalmente, se mostrd
que la mayoria de los estudiantes mejoraron de manera autébnoma sus com-
portamientos de aprendizaje y el uso de estrategias en unidades posteriores.

Figura 27. Resultado de las reglas de asociacion de la mineria
evaluada en los diferentes cursos ofertados
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Fuente: Zhang et al. (2017).
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Rana y Garg (2017) discuten importantes algoritmos de clasificacion y
agrupamiento de Machine Learning que se pueden aplicar para evaluar y
predecir el desempefio académico de un estudiante. El rendimiento de los
estudiantes de Electronica Digital del Instituto Universitario de Ingenieria
y Tecnologia (UIET) y de la Universidad de Panjab (PU) se calcula con algo-
ritmos de aprendizaje sin supervision como K-Means'y Hierarchical Clustering
Algorithms. Ademas, para el aprendizaje supervisado, se aplica el algoritmo
MS5P. También se realiza una comparacion entre Classification Via Clustering
y Classification Via Regression con la herramienta de WEKA. Se trata, en sin-
tesis, de la utilizacion de dos enfoques para analizar y predecir el desempeino
de BE (Tecnologia de la Informacion) de estudiantes de tercer semestre (figu-
ra 28). Los datos académicos de 58 estudiantes del conjunto de datos se dis-
tribuyen en ocho atributos o variables introductorias como grado nominal,
asistencia, institucion, area urbana, area rural, notas totales, notas altas y
notas bajas. De esta manera, fue posible establecer dos clusteres para ambos
algoritmos de agrupamiento. Hay que anotar que la precision de K-Means
disminuye cuando el algoritmo pasa de ejecutar ocho atributos a seis; sin
embargo, pero el caso de Hierarchical Clustering, la precision aumenta.

Figura 28. Comparacion de los dos enfoques

i i Tiempo para Exactitud tomando todas
Inst: Atribut Modo d b .
nstancia ributos odo de prueba construir el modelo las variables
s s Validacion cruzada 0 3448 %
5 K-Fold 4,48 %
Validacién cruzada
58 8 0,04 93,10 %

K-Fold

Fuente: Rana y Garg (2017).

Segin los resultados experimentales, la precision en Classification Via
Regression es mas que la de Classification Via Clustering. Sin embargo, el tiem-
po necesario para construir un modelo para el conjunto de datos dado en
Classification Via Clustering es menor (0 seg.) que el necesario para Classification
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Via Regression (0,04 seg.). Segin los autores, la investigacion podria extender-
se a varias materias los estudios de los estudiantes en su cuarto afio.

Najera et al. (2017) presentan un estudio experimental que toma como
objeto a estudiantes asociados y maestros de tutoria, y analizan sus habili-
dades y afinidades con métodos de agrupamiento de k-medios, maximiza-
cion de expectativas (EM), y 1o mas lejos primero (FF). El estudio recoge
datos de 1199 estudiantes universitarios y treinta y cinco profesores. Los
resultados alcanzaron el 100% de la compatibilidad entre los clusteres. Se
utilizé la maximizacién de la expectativa y el primero mas lejano. Las va-
riables usadas fueron edad, sexo, estado civil, comunicacion (habilidad para
la presentacion, discusion o argumentacion); interpersonal (conceptos facil-
mente aplicados, valores, herramientas en la realidad natural y social); in-
trapersonal (hacer planes para lograr metas realistas); autodireccion; digital
(uso de herramientas tecnologicas para facilitar el proceso de aprendizaje);
autonomia (capacidad de automotivacion a pesar de la dificultad de ciertas
actividades); y afinidades (disfrute activo de redes sociales). El objetivo de la
investigacion era identificar grupos similares de estudiantes a ser asignados
para tutoria con habilidades y afinidades similares.

Los resultados experimentales muestran que EM y FF crearon clasteres
con 100% de compatibilidad entre tutores y estudiantes independientemen-
te del claster, mientras que K-Means fue capaz de crear solo dos clusteres
con compatibilidad inferior al 100 %. Asi mismo, K-Means mostr6é una baja
dispersion para crear clasteres para estudiantes y tutores. La propuesta final
considera que es indispensable formar grupos con afinidades y habilidades
comunes entre estudiantes y docentes, y que la formacion de grupos asi po-
dria mejorar el rendimiento de los estudiantes si se asigna un tutor adecuado
a cada grupo.

En su articulo, lam-On y Boongoen (2017) pretendieron establecer el en-
foque de agrupacion como una guia practica para explorar las categorias y
caracteristicas de los estudiantes. En él proporcionan una vision descriptiva
del rendimiento académico de los estudiantes admitidos entre 2007 y 2009.
El proposito de esta investigacion es descubrir conocimientos, patrones in-
teresantes y relaciones que contribuyen al abandono escolar. La informa-
cion administrada se clasifico a través de las siguientes variables: numero de
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identificacion del estudiante, nivel de grado del estudiante, titulo de licen-
ciatura, numero de identificacion del departamento académico, género del
estudiante, numero de identificacion de la provincia de origen del estudian-
te, afio de admision del estudiante, codigo que indica el tipo de admision,
codigo que representa el estado del estudiante, fecha de terminacion —gra-
duado o deserciéon—, numero de identificacion de un solicitante de ingreso
a la universidad, calificacion general de la escuela del estudiante, afio aca-
démico en el que el estudiante toma un curso especifico, semestre en el que
el estudiante toma un curso especifico, codigo que denota curso académico,
calificacion del curso y descripcion del tipo de entrada. Una vez obtenida la
coleccion inicial de datos de los estudiantes, se procesa de tal manera que se
resuelven los errores y los valores faltantes.

Para este estudio se utilizaron técnicas de agrupamiento no supervisadas
como K-Means. Se revela que existen dos grupos al momento de la admision
a la universidad: uno corresponde a solicitantes con buenas calificaciones
escolares, y el otro, a aquellos con perfiles de calificaciones de moderadas a
pobres. Los autores traducen la existencia de los dos grupos de la siguien-
te manera: los estudiantes con un buen historial académico-escolar siguen
teniendo buenos resultados en el primer afio, la mayoria de los solicitantes
con bajo rendimiento escolar pueden sufrir abandono escolar después del
primer afio, y algunos pueden adaptarse al sistema académico universitario
y sobrevivir.

9.3. Investigaciones realizadas entre 2018 y 2020

Sajjadi et al. (2018) utilizan técnicas de agrupamiento no supervisadas y
el algoritmo K-Means para predecir el estado de graduacion de las carre-
ras declaradas en cinco departamentos de la California State University
Northridge (CSUN), asi como el algoritmo logistic regression, que se basa
en un nimero minimo de cursos de division inferior en cada especializacion.
Ademas, hicieron uso de los clusteres detectados para identificar cursos de
cuello de botella ocultos. Los datos introductorios abarcan un periodo de
diez afios, entre 2004 y 2014, y a un total de 9088 registros de estudiantes.
Los datos ademas conciernen tinicamente a los cursos necesarios para cada
carrera: Administracion, Marketing, Derecho Empresarial, Ingenieria Civil
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y Eléctrica. Se usan las variables graduacién, nimero de semestres en la ma-
yor, numero de créditos para la mayor, nimero de créditos de transferencia
obtenidos y los nombres de los cursos.

Como resultado, los autores identifican grupos fuertemente predictivos
en cada uno de los cinco departamentos. El numero 6ptimo de clusteres fue
de dos en todos los departamentos. Ademas, se comparo6 el desempefio de un
clasificador de regresion logistica entrenado en el conjunto completo de ca-
racteristicas, con el desempefio de un clasificador que utiliz6 informacion de
comembresia de los clusteres en una tarea de clasificacion. Asi, fue posible
predecir si el estudiante se habia graduado con esa especializacion. En este
sentido, los clasificadores basados en cluster destacan sorprendentemente
bien con respecto a los modelos de regresion logistica, tal como se evidencia
a continuacion, en las puntuaciones de precision. Finalmente, se concluye
que los estudiantes en el mismo grupo tienden a abandonar al mismo tiempo
después de obtener las mismas calificaciones en los mismos cursos

Howard (2018) utilizé un marco de aprendizaje automatico no super-
visado para explorar un conjunto de datos relacionados con la produccién
evaluada por los estudiantes de un programa en negocios durante cuatro
semestres sucesivos. El enfoque de este trabajo son los datos, y esta también
respaldado por pruebas para comprender el alcance del aprendizaje de los
estudiantes de una clase de tributacioén de clase ejecutiva como una herra-
mienta para fines de presentacién de informes de acreditacion. El apren-
dizaje emirati de la tributacién es importante porque los Emiratos Arabes
Unidos, para ese entonces, estaban introduciendo un régimen tributario mas
completo, con un impuesto del 5% del IVA que estaria vigente desde 2018.
Para este estudio, los autores hicieron uso de técnicas como Hierarchical
Cluster Analysis (HCA), Multi-Dimensional Scaling (MDS) y Self-Organizing
Map (SOM), y de variables introductorias como proyecto, grupo, trabajo,
tiempo, estudiante, experiencia, gobierno, riqueza, ingresos, provision, pago
y servicio, impuesto sobre la renta, pais, deduccion, medio de crédito, entre
otras. Los resultados del andlisis de datos asistido por ordenador sefialaron
cuatro factores: dos relacionados con los impuestos y dos relacionados con
el aprendizaje. Estos factores son la teoria de impuestos y la practica fiscal,
junto con el aprendizaje practico y tedrico. Segun el autor, la investigacion
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motivé un paradigma tedrico fundamentado que explicaba el alcance del
conocimiento adquirido por el alumno de la clase de tributacion.

Guleriay y Sood (2018) realizaron la clasificacion de los datos del estu-
diante en términos de una evaluacion interna hecha por los miembros de la
facultad y la visualizacién de un conjunto de datos educativos con Python.
Usaron multiples modelos de prediccion de clasificacion con base en da-
tos y resultados comparativos de modelos de clasificacion. Se comparan los
modelos de clasificaciéon que utilizan Python y que pueden transformar el
aprendizaje. Se considera que el modelo usado, SVM, es que tiene la mejor
medida de precision para el analisis predictivo y la clasificaciéon del rendi-
miento general de la clase. Se conoce como maquinas de vectores de soporte.
Sin embargo, a este le siguen los algoritmos CART, un clasificador de arbol
de decision y KNN, el algoritmo K-Vecino mas cercano para el reconoci-
miento de patrones, el cual se utiliza para el analisis de clasificacion y re-
gresion. Las variables tipo independiente utilizadas para este estudio fueron
comprension, actitud y asistencia para tres parametros en particular: funda-
mentos de TI, sistemas operativos y cursos dot net. El conjunto de datos de
entrada muestra que los estudiantes han obtenido calificaciones internas a
partir de estos tres parametros para los cursos, y que los datos pueden ser
desestructurados o semiestructurados, lo que genera incertidumbre en cuan-
to a la prediccion del desempefio general de los estudiantes y su maximo
interés por determinada asignatura.

Martinez-Rodriguez ez al. (2019) evaluaron la correlacion lineal de forma
independiente: los habitos de estudio y la autoestima ante el desempeno esco-
lar. El estudio se realizo con 153 estudiantes universitarios de nuevo ingreso,
pertenecientes al area administrativa y social de la Universidad Autébnoma
de Baja California. Es una propuesta que se centra en perfiles académicos
creados automaticamente mediante el uso del algoritmo K-Means, el cual
tiene un enfoque cuantitativo. El objetivo principal es estimar la relacion
existente entre factores conductuales de personalidad del estudiante y su
rendimiento académico, especificamente los factores de habitos de estudio
y autoestima. Las variables de estudio evaluadas frente a los hébitos de estu-
dio fueron: administracion del tiempo, concentracidon, memoria, motivacion
para estudiar, presentacion de evaluaciones y relaciones interpersonales.
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En cuanto a la autoestima, se evaluaron escuela, familia y general (nivel de
confianza al tomar decisiones). Finalmente se evidencia que el 80% de los
estudiantes con un perfil académico adecuado obtuvieron un desempefio
bueno y sobresaliente, y solo el 68 % y el 61 % de los estudiantes con un perfil
académico medio y deficiente obtuvieron un desempeno bueno y sobresalien-
te, respectivamente.

Shetty et al. (2019) buscan predecir las probabilidades de que un estudian-
te consiga empleo en una empresa con base en sus resultados académicos,
logros, experiencia laboral (pasantias) y otras caracteristicas relevantes. Se
hace un esfuerzo por entrenar y realizar el estudio empirico a través multi-
ples algoritmos de aprendizaje automatico supervisado: regresion logistica,
Naive Bayes, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbor y Decision Tree.
Los modelos de aprendizaje automatico seleccionados también se compa-
ran por su eficiencia mediante el empleo de las técnicas de extraccion de
caracteristicas supervisadas y no supervisadas, como PCA y LDA. Se di-
sefi6 un formulario de Google para recopilar los datos de todos los estu-
diantes de programas como Informatica e Ingenieria, y el Departamento
de Colocacion de la Universidad REVA, entre 2015 y 2019. Los resultados
muestran que el modelo de arbol de decision con K = 10 para validacion
cruzada, y el método no supervisado PCA han superado a todos los otros
modelos con una precision de 72,83 %, apoyo satisfactorio y la recuperacion
durante la experimentacion.

El objetivo principal del trabajo de Bey er al. (2019) es introducir un
proceso de tres fases y un estudio de caso en el que se utilicen técnicas de
agrupamiento no supervisadas para identificar automaticamente el compor-
tamiento de programacion de los alumnos. El estudio de caso tiene lugar
en un curso de programacion de Shell en el que se analizan datos de cien
estudiantes exitosos sobre sus trayectorias de comportamiento, a través del
algoritmo Gaussian Mixture Models for Clustering. Como resultado, los autores
lograron extraer una lista de caracteristicas que ayudan a mejorar la calidad
del proceso de identificacién automatica de perfiles de los estudiantes y al-
gunas trayectorias de comportamiento de estudiantes en relacion con su des-
empefo en el examen final. Estas caracteristicas son percibidas a través de
las siguientes variables: nimero de envios, tiempo medio entre dos envios,
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namero medio de cambios y porcentaje de errores sintacticos, desviacion
estandar temporal y desviacion tipica del codigo. Este proceso arrojo tres
clusteres que permiten identificar que los estudiantes exitosos pueden pasar
tiempo para pensar en la solucion de un problema antes de enviar la primera
version de su programa, y luego realizar regularmente cambios menores.
Estos estudiantes adoptan este comportamiento durante toda la duracion del
curso. Por otro lado, los estudiantes con menor rendimiento regularmente
ejecutan muchas presentaciones sin pasar mucho tiempo entre la codifica-
cion. De forma mas general, los resultados muestran que las cuatro primeras
secuencias representan el comportamiento del 71,70% de los estudiantes
en este cluster (alto rendimiento). Ademas, el 78,73 % de los estudiantes del
segundo cluster siguen dos trayectorias particulares: omiten el tiempo nece-
sario para analizar la codificacion previa antes del primer envid.

De La Hoz et al. (2019) desarrollaron una metodologia para identificar y
pronosticar diferentes usuarios en ambientes netamente virtuales enfocados
en educacion. Analizan el uso de la plataforma por parte de los estudiantes
y como influye en el rendimiento en los examenes. Para esto, se aplicaron
técnicas de aprendizaje automatico supervisado y no supervisado como al-
goritmo Fuzzy K-Means, K-vecinos cercanos y PAM (particidén alrededor de
medoides). Ademas, se usaron las variables tiempo de estudio de los recursos
educativos obligatorios, nimero de veces que el estudiante ingresé a la pla-
taforma, tiempo de estudio en aspectos definidos como complementarios, el
desempeiio del estudiante en el examen parcial de investigacion de operacio-
nes, el desempeno del usuario en el examen final de Investigacion de opera-
ciones, el nivel de conocimiento final alcanzado por el usuario. El analisis
permitio clasificar a los usuarios en tres categorias —para la clasificacion
se uso la metodologia Fuzzy K-Means con el objetivo de delimitar zonas de
transicion entre los diferentes niveles de conocimiento—: el perfil grupo uno
(nivel alto) es ocupado por usuarios con resultados promedio en los exa-
menes y que utilizan poco tiempo de estudio para aprender las asignaturas
relacionadas con los objetivos globales; el perfil grupo dos (nivel medio) lo
ocupan usuarios con un alto rendimiento en el resultado promedio obtenido
en el examen, estos dedican el tiempo minimo para aprender las asignaturas
de estudio relacionadas con los objetivos globales; y el perfil grupo tres (nivel
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bajo) lo ocupan usuarios que presentaron un bajo rendimiento, con notas
bajas en los examenes. Del total de 403 muestras, se seleccionaron 258 como
datos de entrenamiento y 145 para evaluacion. Los resultados del proceso
de agrupacién evidencian como el algoritmo KINN exhibe los mejores resul-
tados de prediccion con un 91% de precision, mejora los clasificadores de
discriminacidn lineal y los de forma cuadratica con una precision de 85% y
84 %, respectivamente.

Aissaoui et al. (2019) proponen un enfoque para identificar el estilo de
aprendizaje automaticamente con base en los comportamientos de los estu-
diantes existentes y utilizando técnicas de mineria de uso web y algoritmos
de aprendizaje automatico. La informacion de los alumnos se extrajo del
archivo de registro de un sistema de aprendizaje electronico. Para evaluar
el rendimiento del clasificador se utilizo el método de matriz de confusion.
Esta informacion se clasifico en las siguientes variables: video, presentacio-
nes, demostraciones, ejercicios, PDF, tareas, anuncios, referencias, ejemplos,
material practico, foros, lista de temas, imagenes, graficos, email y secuencia
agrupadas en dieciséis combinaciones de estilos de aprendizaje basadas en el
modelo de estilo de aprendizaje de Felder y Silverman (procesamiento (acti-
vo/reflexivo), percepcion (sensible/intuitivo), entrada (visual/verbal), com-
prension (secuencial/global). Inicialmente se utilizo el algoritmo K-Modes
para agrupar las secuencias de los alumnos en combinaciones de estilos de
aprendizaje, y luego se utilizo el ingenuo clasificador de Bayes para predecir
el estilo de aprendizaje de un estudiante en tiempo real. La precisiéon del mo-
delo aplicado en R es de 89,06 %. Asi, se concluy6 que el tipo de aprendizaje
influye de manera gradual en la comprension de los estudiantes, y que los
contenidos programaticos de las asignaturas deben tener en cuenta la infor-
macion y el tipo de aprendizaje més adecuado para llegar a los estudiantes.

Joshika y Rajeshwari (2019) utilizan la técnica de aprendizaje no super-
visado K-Means Clustering a través de la herramienta Weka para identificar
el efecto de tener una enfermedad en el rendimiento académico de los estu-
diantes: al estar enfermos careceran de concentracidon en los estudios y, si no
lo estan, su desempefo nunca se verd afectado. Para esto, se analizan algu-
nos de los factores o variables de entrada que afectan sus estudios: sexo del
estudiante, edad del estudiante, tiempo libre después de la escuela, estado de
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salud actual y grado del primer periodo. La salud se toma como eje X y el
grado como eje Y; el K-centroide calculado es 11, Los autores clasifican la
salud de los estudiantes de 1 a 5. Los estudiantes cuyas calificaciones son 1
a 3 no podran concentrarse mucho en sus estudios porque estan enfermos, y
estos, ademas, no estan utilizando el tiempo libre en casa para estudiar; sin
embargo, comparativamente hay una pequefia diferencia entre los estudian-
tes cuyos padres van a trabajar y no pueden cuidar de ellos. Estos son los
estudiantes que mas se ven afectados. Por otro lado, los resultados muestran
que los estudiantes que pueden estudiar durante su tiempo libre en casa tam-
bién han obtenido una puntuaciéon alta (por encima de 11). Esto significa
que los estudiantes han hecho un uso eficiente del tiempo libre mediante el
aprendizaje de nuevos conocimientos. Finalmente se concluye que es muy
importante que los estudiantes utilicen su tiempo libre de manera efectiva
para que puedan obtener un conocimiento mas general. Ademas, es impor-
tante que los estudiantes se mantengan sanos para hacer su trabajo rutinario
de una manera efectiva y entusiasta.

Cheng y Shwe (2019) plantean una encuesta que se lleva a cabo rutina-
riamente en estudiantes cerca de terminar un titulo de pregrado y contiene
informacion sobre las diversas experiencias durante el aprendizaje en Cal
Poly Pomona. Este estudio agrupa los resultados de aprendizaje de los estu-
diantes y distingue a aquellos con mayor similitud a través de variables como
nombre del estudiante, tiempo pasado en la universidad, participacién en el
campus, historial de empleo, calificaciones con licencia, autoevaluacion de
los resultados del estudiante y el algoritmo de aprendizaje no supervisado
Hierarchical Clustering. Un total de tres clasteres principales y tres pares
de resultados similares fueron identificados entre los once resultados de los
estudiantes —cada uno con 512 respuestas— utilizando el modelo de cluster
jerarquico. Especificamente, los resultados del estudiante a&e, h&;j, y f&i se
consideran mejor al estar juntos, pues a partir de esta relacidén se generan
estrategias para mejorar los resultados del estudiante. Se espera que estos
resultados proporcionen informacion adicional al profesorado y al admi-
nistrador a medida que desarrollen cursos que traten las necesidades de los
estudiantes. Adicionalmente, estos resultados obtenidos pueden ser fusiona-
dos para un enfoque dirigido hacia el disefio de cursos optimizados.
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Nguyen y Vo (2019) proponen un método de agrupamiento de datos edu-
cativos basado en la recuperacion de informacién con el fin de identificar la
lista de estudiantes en problemas del ranking de todos los estudiantes cuan-
do se los agrupo por tiempo. Este estudio usa las técnicas de aprendizaje
no supervisado como K-Means, Kernel K-Means y Temporal Data Clustering
(DTM) Kernel. E1 método resultante, DTM_kernel, puede proporcionar me-
jores clasteres para la recuperacién final con base en la relevancia, el exa-
men de los estudiantes con todo su rendimiento de estudio en el tiempo;
sin embargo, el método Kernel K-Means no tiene en cuenta ningin concepto
temporal en su proceso de aprendizaje, mientras que el DTM genera una
cadena temporal de clasteres. Por otro lado, K-Means del nucleo devuelve
una particiéon Optima que es esférica en el espacio de funciones y se convierte
en arbitraria en el espacio de datos. Por otro lado, DTM tiene asociaciones
objeto-cluster en cada ranura de tiempo. Dicho estudio hace uso de varia-
bles introductorias sobre el estado de los estudiantes: graduarse, estudiando,
primera advertencia, segunda advertencia, parada de estudio y namero total
de estudiantes. Finalmente, los autores utilizan recall, precision y F-measure
entre 0 y 1 para registrar los resultados experimentales. Para el conjunto de
datos “2006”, hay una mejora de alrededor del 13 % en recall, alrededor del
3% en precision, y alrededor del 5% en F-measures; para el conjunto de
datos “2007”, cerca del 6 % en recall, cerca del 4% en precision, y cerca del
5% en F-measure; para el conjunto de datos “2008”, cerca del 3% en recall,
cerca del 3% en precision, y alrededor del 4% de media.

Chau et al. (2019) proponen un método de analisis de datos educativos
a través de la creacion de un modelo que priorice datos temporales en el
rendimiento del estudio de cada estudiante. Asi, es posible formar un patron
a partir de los grupos a los que se pertenecen a lo largo del tiempo. La pro-
puesta tiene que ver con que, durante el transcurso del desarrollo profesional
de cualquier estudiante puede pasar por multiples estados que no se miden
comunmente con el paso del tiempo. Los autores proponen un método de
analisis de clusteres temporales basado en DTM para la identificacion tem-
prana de estudiantes en problemas. Este método compara los algoritmos
LNA y K-Means, y utiliza los datos de calificaciones de los estudiantes de ter-
cer aflo matriculados entre 2006 y 2008, correspondientes al rendimiento del
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estudio de cuarenta y tres cursos requeridos por el programa, organizados
en las siguientes variables: graduarse, estudiando, promedio, estudiantes por
encima del promedio, estudiantes por debajo del promedio, estudiantes con
un rendimiento hacia arriba, hacia abajo o sin cambios desde el punto ante-
rior en el tiempo al siguiente. Este resultado puede darnos valores de recall y
F-medida mas altos que aquellos de diferentes métodos que no tomaron en
cuenta la conexion temporal entre las actuaciones de estudio de los estudian-
tes. También se confirma que el método propuesto puede proporcionar una
solucion eficaz a la tarea, y a la vez puede preparar y dar apoyo valioso a es-
tos estudiantes tan pronto como sea posible para su éxito final en el estudio.

El objetivo principal del estudio de Shidhaganti y Patil (2019) es que sea
mas facil para los estudiantes de un instituto conectarse de manera virtual a
sus clases. En esta investigacion se propone una arquitectura para construir
una interfaz de chat donde los individuos de ideas afines, agrupados con
base en el algoritmo de mapas autoorganizados SOM y K-Means, puedan in-
teractuar. Para el caso particular del estudio planteado, se mostré que SOM
eran mas efectivo en comparacion con K-Means debido a que SOM fue capaz
de clasificar a los estudiantes en nueve grupos, en comparacion con K-Means
agrupamiento: en este caso, solo cinco grupos de estudiantes fueron recono-
cidos. Esta identificacion de estudiantes se realizo a partir de dos variables:
el interés académico del estudiante y su promedio de calificaciones. Asi, fue
posible disefiar una aplicacidén de uso institucional que clasifique a los estu-
diantes y ayude a los docentes de la institucion a gestionar de mejor manera
el proceso educativo y a medir el rendimiento de las clases. De esta manera,
los clusteres obtenidos ayudan a los estudiantes no solo a conectarse entre
grupos de su similitud, sino también a otros grupos que pueden diferir solo
por unos pocos atributos.

Shukla y Malviya (2019) tienen como objetivo construir un modelo me-
jorado de clasificacion y prediccion del rendimiento académico de los es-
tudiantes en el campo de la mineria de datos educativos. Para llevar a cabo
el estudio, se aplican diferentes técnicas de agrupamiento y clasificacion de
aprendizaje automatico; el primer paso es aplicar los algoritmos canopy,
EM, Farthest-First, Hierarchical clusterer and Simple K—Means en los conjun-
tos de datos del estudiante, y comparar el rendimiento de varias técnicas
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de agrupamiento con el fin de identificar el de mejor precision. El segundo
paso es aplicar el algoritmo Naive Bayes para definir la etiqueta de clase
de los grupos agrupados y asi predecir la etiqueta de clase de las nuevas
instancias de los conjuntos de datos de los estudiantes. La metodologia uti-
lizada comprende cinco etapas: recopilacion de datos, procesamiento previo
de datos, agrupacion de datos, clasificacion de datos e interpretacion de los
resultados. En este proceso, se hace uso de variables introductorias como la
informacion sobre el progreso académico y la informacion sobre el progre-
so de la colocacion. Estos datos se recopilan de los estudiantes de diversos
cursos con diferentes atributos como aptitud, técnica, gestidbn, comunica-
cion, entrenamiento, cursos vacacionales y rendimiento. Entre los resulta-
dos, la técnica de agrupamiento EM se identifico como la mejor técnica,
con 92,5 % de precisidn, para lograr clasificar los grupos de instancias de los
estudiantes. Esta valiosa informacion mejora el procesamiento de técnicas
Naive Bayes y, como resultado, su precision aumento de 95,99% a 98,75 %.
Por tanto, el enfoque combinado de agrupacién EM vy clasificacion Naive
Bayes se afiade para modificar el modelo con algunas nuevas etapas. Segin
los autores, este modelo modificado en el articulo ha mejorado la eficiencia
en la clasificacion y prediccion de las posibilidades de colocacion de los
estudiantes durante la seleccion del campus. Se concluye que la mineria de
reglas de asociacion y otros lenguajes de aprendizaje automatico, técnicas y
herramientas pueden utilizarse para aplicar este modelo a una gran escala
de datos de los estudiantes.

Tibay et al. (2019) describen el funcionamiento 6ptimo de las escuelas
a partir del enfoque DEA (analisis envolvente de datos) que mide la efi-
ciencia del desempefio de las organizaciones para identificar la eficiencia
del desempefio de la direccion escolar (SBM) de una division que compren-
de las escuelas primarias y secundarias, y que esta bajo el Departamento
de Educaciéon (DepEdde) en Filipinas. Las escuelas eficientes se utilizaron
como punto de referencia para la mejora de las escuelas ineficientes: estas
ultimas se someten a un proceso de agrupacién de acuerdo con caracteristi-
cas similares. Se utilizo el algoritmo de agrupacion de K-Means con el fin de
agrupar a las escuelas segun su perfil respectivo, mediante variables de en-
trada como liderazgo y gobernanza; curriculo e instruccion; responsabilidad

ES 1102



Machine Learning aplicado al rendimiento académico en educacion superior: factores, variables y herramientas

y mejora continua; y gestion de recursos. Con base en investigaciones bi-
bliotecarias, libros, revistas, articulos, tesis, disertaciones y publicaciones en
linea, se demostrd que el enfoque DEA proporciona los resultados de la
distribucion a escala: el 87,18 % de las escuelas pueden incrementar su des-
empefo al disminuir el costo de los insumos, mientras que el 12,82 % de las
escuelas operaban en 6ptimas condiciones. Finalmente, se demuestra que el
77% de las escuelas que tienen altos resultados de SBM, solo el 36,67 % son
eficientes y el 63,33 % son ineficientes; esto solo demuestra que el que las
escuelas tengan altos resultados de SBM no significa que estén operando de
manera eficiente.

Vital et al. (2019) analizan el desempefio del estudiante con algoritmos
de aprendizaje automatico (HMM y K-medios) estadisticos y no supervi-
sados. Los autores pretenden identificar otras variables adicionales a través
del agrupamiento, sin importar la causa de la aprobacion y el fracaso de
los estudiantes. Este estudio tiene en cuenta diferentes factores como el ta-
mafio de la familia, el consumo de alcohol en los dias laborables y fines de
semana, direccion (rural/urbana), sexo (hombre/mujer) y la regularidad del
estudiante. Se utilizaron las siguientes variables educativas y sociales: escue-
la del estudiante, sexo del estudiante, edad del estudiante, tipo de direccién
del hogar del estudiante, estado de convivencia de los padres, educacion de
la madre, trabajo de la madre, educacion del padre, trabajo del padre, tutor
del estudiante, amafio de la familia, calidad de las relaciones familiares, ra-
zOn para elegir la escuela, tiempo de viaje de la casa a la escuela, tiempo
de estudio semanal, nimero de fallas pasadas de clase, apoyo escolar ex-
traescolar, educacion familiar (apoyo), actividades extracurriculares, clases
extra pagadas, acceso a Internet en el hogar, guarderia asistida, quiere recibir
educacion superior, relaciones romanticas, tiempo libre después de la escue-
la, asistir-fuera-con-amigos, consumo de alcohol durante el fin de semana,
consumo de alcohol en el dia laboral, estado de salud actual, nimero de
ausencias escolares, calificaciones en el primer periodo, calificaciones en
el segundo periodo, calificacion final, calificacion y resultado. El analisis
muestra que de la mayoria de los estudiantes que fracasaron en el pasado, el
12,7% (50) tuvo solo un fracaso, y el 8,4 % tuvo mas de un fracaso. Asi como
el estudio de cluster K-Means da los buenos resultados y el analisis se basa en
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sus centroides. Las proyecciones del estudio de conglomerados jerarquicos
describen que los principales factores combinados son el tamafno de la fami-
lia, el dia de trabajo, el consumo de alcohol, el fin de semana, la direcciéon
(rural o urbana), el sexo (masculino o femenino) y el nimero de ausencias.

Ciubotariu y Crivei (2019) examinaron y analizaron dos modelos de
aprendizaje automatico no supervisado, mapas autoorganizados (SOM) y
mineria de reglas de asociacion relacional (RAR) en el contexto del analisis
de conjuntos de datos educativos para predecir el rendimiento académico de
los estudiantes y detectar relaciones ocultas entre las calificaciones recibidas
por los estudiantes durante el semestre y su categoria de examen final en
una disciplina académica determinada. Analizaron, ademas, si los modelos
de aprendizaje no supervisados pueden revelar alguna informacién sobre
la calidad de los procesos educativos. Dado que no es facil predecir la ca-
lificacion exacta del examen final para un estudiante teniendo en cuenta la
incertidumbre en los procesos de aprendizaje y evaluacion, los autores con-
sideraron en este trabajo cuatro categorias de calificaciones finales: (1) exce-
lente (que se sefiala en el estudio como E'y que representa los grados finales
9y 10); (2) bueno (que se senala como Gy representa los grados finales 7 y
8); (3) satisfactorio (que se sefala como Sy representa los grados finales 5 y
6); y (4) no satisfactorio (que se sefiala como F y representa el grado final 4).

El conjunto de datos contiene las calificaciones obtenidas por 905 es-
tudiantes en un curso de pregrado de Informatica en la Universidad de
Babes-Bolyai. Los datos fueron recogidos durante seis afios académicos
(2011-2017) en las sesiones ordinarias y de nuevo durante examenes. El es-
tudio comprende cuatro atributos o variables de entrada que representan las
puntuaciones obtenidas por los alumnos en varias evaluaciones durante el
semestre académico: puntuacion de seminario (al), puntuacién de proyecto
(a2), puntuacion de estado de proyecto (a3) y puntuacion de prueba escrita
(a4). Los resultados experimentales muestran una precision de los modelos
de entre el 68% y el 71%. El algoritmo RAR fue el de mayor potencial, ya
que fue capaz de expresar patrones interesantes en los conjuntos de datos
académicos, lo que permite una mejor vision del problema de la prediccion
del rendimiento académico. Ademas, se pudo concluir que las calificaciones
recibidas por los estudiantes durante el estudio pueden ser relevantes para
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predecir su rendimiento final. Sin embargo, se observaron varios valores ati-
picos en el conjunto de datos. Estos casos anomalos pueden deberse a (1)
un pequeno numero de evaluaciones de los estudiantes durante el semestre
(atributos); (2) el proceso de aprendizaje de los estudiantes, que no es con-
tinuo durante el semestre académico; (3) la diferencia entre las normas de
evaluacion de los instructores del laboratorio y las actividades del seminario.
En consecuencia, un mayor numero de evaluaciones durante el semestre
académico seria util para estimular a los estudiantes a estudiar durante el
semestre y no solo para el examen final.

El trabajo de Ahmad ez al. (2019) tenia como fin identificar las caracteris-
ticas mas significativas de los atributos de los estudiantes del archivo de re-
gistro con el algoritmo de aprendizaje no supervisado Principal Component
Analysis (PCA). Inicialmente se seleccionaron ciertas caracteristicas como
vista del curso, notas, ejercicios, ejemplos y asignaciones con PCA, para
ser alimentadas en el mapa autoorganizado (SOM) y asi agrupar a los estu-
diantes en funcién del comportamiento a través de las siguientes variables:
presentar las obras segun lo solicitado; ver y descargar la informacién sobre
la tarea, contiene la informacién del entorno de aprendizaje, contiene la
informacion del entorno de aprendizaje, permitir ver y descargar la informa-
cion sobre el ejercicio, contiene la informacion del entorno de aprendizaje,
recurso, permitir al alumno enviar el funciona como solicitud, permitir ver
y descargar material de aprendizaje, ver la discusion que se produce entre el
miembro de la clase y los profesores, permitir ver y descargar la informacion
sobre el ejemplo, permitir ver y descargar la informacion sobre el cuestio-
nario, permitir que el estudiante envie el funciona como solicitud, permitir
ver y descargar la informacion relativa a la prueba. Se asignaron actividades
por semanas y se hizo seguimiento a los estudiantes periddicamente. El re-
sultado muestra que la técnica es capaz de agrupar el comportamiento de
navegacion del estudiante en dos grupos de cluster: alto comportamiento
de navegacion y bajo comportamiento de navegacion. De esta forma es fa-
cil identificar que los estudiantes agrupados en el claster de alto comporta-
miento tenian un interés mas amplio en las tematicas planteadas, trataban
aspectos externos y profundizaban su aprendizaje de forma constante, casi
el opuesto al cluster de bajo comportamiento.
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Sobnath et al. (2019) realizan una investigacion acerca de las universida-
des y colegios del Reino Unido. Estas acogen cada afio a unos treinta mil
estudiantes con necesidades especiales, y el estudio demuestra que la tasa de
abandono escolar de los estudiantes con discapacidad es mucho mayor: del
31,5 % frente al 12,3% de los estudiantes sin discapacidades. Por esto, los
autores proponen MALSEND, una plataforma conceptual de inteligencia
humano-maquina (HMI) que utiliza algoritmos de aprendizaje para acomo-
dar y analizar conjuntos de datos de las caracteristicas de las actividades de
las universidades para descubrir tendencias en el rendimiento con respecto
a las areas tematicas para estudiantes autistas, disléxicos y estudiantes con
trastorno hiperactivo con déficit de atencidén. Para este proposito, se utili-
zaron algoritmos como K-Means para identificar conglomerados y patrones
insospechados; reduccion de la dimensionalidad o analisis principal de com-
ponentes (PCA). Para reducir el nimero de variables significativas al simpli-
ficar los datos sin perder informacion se us6 Python. Finalmente, se utilizo
otro método de aprendizaje no supervisado conocido como algoritmo de
aprendizaje de reglas de asociacidén para descubrir relaciones interesantes
entre otros atributos.

Las variables tenidas en cuenta fueron rango de edad, sexo, estado (tiem-
po completo, tiempo parcial, estudiantes a distancia) y tipo de discapacidad
de aprendizaje (autista, TDAH, disléxico, disgrafia). Ademas, se incluyen el
tipo de ingreso (basico, nivel A, diploma), el nivel de los estudiantes (puntos
y asignaturas), calificaciones del médulo, nimero de concursos, numero de
créditos, tipo de modulo, codigo y descripcion del curso, codigo del modulo
y nivel (pregrado o posgrado). Ademas, las calificaciones de ler, 2do, 3er
afio o resultados de posgrado y la informacién de los egresados (trayectoria
profesional, puesto de trabajo después de la graduacion). Finalmente, segun
los autores se espera que la plataforma de aprendizaje automatico genere
nuevos conocimientos mediante la identificacion de patrones que podrian
ayudar a resolver algunos de los desafios sociales como las altas tasas de
abandono escolar, la baja empleabilidad o la depresion entre los estudiantes.
De hecho, un analisis mas profundo de estos datos puede llevar a identificar
los factores de éxito social y a evaluar las fortalezas y debilidades de un es-
tudiante; se podria entender su aprendizaje y su desarrollo emocional para
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introducirlos lentamente en entornos sociales mas complejos y variados a 1o
largo del tiempo.

Srinivas y Rajendran (2019) pretenden identificar las fortalezas, debili-
dades, oportunidades y amenazas actuales (FODA) de la universidad de
California mediante la integracion de cuatro técnicas diferentes: modelado
de temas, analisis de sentimientos, causa raiz y analisis. Este trabajo utiliza
el modelo de aprendizaje no supervisado Latent Dirichlet Allocation (LDA). E1
objetivo de este articulo es mejorar la satisfaccion de los estudiantes median-
te la identificacidén de la fuerza, la debilidad, la oportunidad y la amenaza
de una universidad a través de la mineria de conocimiento de las resefias de
estudiantes en linea. El enfoque propuesto utiliz6 un rastreador web para
extraer miles de archivos de revision de estudiantes disponibles publicamen-
te de fuentes en linea. Las variables utilizadas fueron tasa de graduacion,
puntajes promedio del SAT de los estudiantes admitidos, matricula, inscrip-
cion total de estudiantes y proporcidon de estudiantes por docente y tipo de
universidad. Ademas, se identificaron doce temas significativos que pueden
tener implicaciones gerenciales en los 6rganos de gobierno de la universidad
—por ejemplo, ayudarles a tomar decisiones de planificacién para mejorar
la satisfaccion de los estudiantes, la reputacion universitaria y las tasas de
inscripcion y retencion—. En este estudio se da gran valor a los lideres de la
universidad, ya que ofrece un resumen de rendimiento eficiente y econdmico
de la universidad y sus competidores desde la perspectiva del estudiante.

Santoso y Yulia (2019) presentan un estudio que pretende modelar el
desempeno de los estudiantes matriculados en la universidad. Para esto, los
autores utilizaron dos algoritmos de extraccion de datos. En primer lugar, se
utilizd una tarea descriptiva basada en el algoritmo K-Means para seleccionar
varios grupos de estudiantes. En segundo lugar, una tarea de clasificacion
apoy6 dos técnicas de clasificacion conocidas como arbol de decision y Naive
Bayes, para predecir la desercion debido al bajo rendimiento en los primeros
cuatro semestres de un estudiante. La recoleccion de datos comprende un
archivo plano de 55 atributos y 1665 registros de estudiantes admitidos y
matriculados en los programas de ingenieria de sistemas y electrénica. Se
usaron las siguientes variables introductorias a los modelos: estudiantes ad-
mitidos, semestres o matriculas académicas, informacion socioeconomica,
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desercion de estudiantes, relacién de los estudiantes universitarios con las
pruebas de acceso y los resultados del éxito, resultado de las pruebas de
admisién (lenguaje, inglés, matematicas y logica), ano académico, periodo
de admision del estudiante, programa en el que esta matriculado, situacién
académica del estudiante (bloqueo académico debido a un bajo rendimiento
académico y sin bloqueo académico); y numero de créditos académicos re-
gistrados, aprobados, perdidos, cancelados y fallidos.

El objetivo de la aplicacion del algoritmo K-Means fue analizar la po-
blacion estudiantil de la universidad para identificar caracteristicas simila-
res entre los grupos. Fue interesante establecer que algunas caracteristicas
socioecondmicas iniciales permitian definir algunos perfiles o grupos: por
ejemplo, los grupos de mayor rendimiento académico en los resultados de
la prueba de conocimiento se encontraron en las escuelas con bajo estatus
socioeconémico. Finalmente, los resultados experimentales muestran que la
prediccion del abandono escolar mejora, y el rendimiento del estudiante se
supervisa cuando se afiaden los datos de la inscripcidén académica anterior.
Ademas, se observo que algoritmo del arbol de decisiones presenta el mayor
numero de predicciones y un mejor desempefio con la adicion del registro
académico del semestre anterior; asi mismo, al revisar el area bajo la curva,
el algoritmo Naive Bayes presenta un buen desempefio con un area mayor a
0,9 en comparacion con el algoritmo del arbol de decisiones.

Khan y Ghosh (2020) realizan un analisis del rendimiento de los estu-
diantes en el aprendizaje en el aula. Se centran en identificar predictores,
métodos utilizados para dicha identificacion, el tiempo y el objetivo de la
prediccion. El estado del arte de esta investigacion contiene una revision
de ciento cuarenta estudios en esta area cuyo tema es la razén social de la
entidad educativa. En cuanto a la metodologia, se recolectaron encuestas
que contenian informacion relevante sobre la prediccion de grados a corto
plazo. Las predicciones asociadas con las encuestas incluyen articulos de
investigacion publicados solo en inglés y en la base de datos Google Scholar.
En ese proceso, se seleccionaron unicamente los estudios relevantes, las va-
riables clave para escoger los articulos fueron: Desempefio en cursos simi-
lares, desempefo en prerrequisito y evaluacion interna Se encuentra que la
mayoria de articulos que intentan predecir el rendimiento de los estudiantes
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se centran en analizar variables que predicen el rendimiento a partir del mo-
mento en que ingresa el estudiante a una institucion educativa, pero solo el
33% de estos estudios son capaces de predecir el rendimiento de los estu-
diantes antes del inicio del curso (figura 29).

Ademas, la mayoria de los estudios de modelizacion (46 %) prefieren cla-
sificar el rendimiento a partir de los pardmetros éxito o fracaso. La eficiencia
de tal clasificacion es generalmente alta debido a un menor namero de eti-
quetas de clase. Algunos de ellos incluso lograron mas del 90% de precision
antes de la diccion. Aun asi, muchos de estos estudios ignoran la importante
preocupacion del desequilibrio de clases.

Figura 29. Porcentaje de diversos factores y métodos utilizados en el
analisis del rendimiento de los estudiantes y porcentaje de estudios de
prediccion del desempefio segun su objetivo y hora de prediccion
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Fuente: Khan y Ghosh (2020).
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Ahmad et al. (2020) presentan un sistema interactivo que permite compren-
der los patrones de comportamiento relacionados con el éxito y el riesgo de
los estudiantes. Utilizan datos recopilados de bases de datos institucionales
y se propone un modelo temporal innovador con datos de los estudiantes.
El modelo se llama FIRST (Finding Interesting Stories about Students) y usa un
algoritmo de aprendizaje no supervisado K-Means para identificar patrones
de comportamiento estudiantil y luego mapear ese comportamiento en el
rendimiento académico. El modelo se ejecutd con las siguientes variables
de entrada: antecedentes con informacion demografica (tipo de ciudadania,
género, edad actual); semestre (créditos cursados, créditos aprobados y cré-
ditos perdidos); y salida (fecha de graduacioén, tiempo promedio de gradua-
cion y promedio acumulado). Seis profesionales y profesores que ya estan
familiarizados con multiples herramientas de analisis de datos y puntajes
de riesgo ayudaron a los investigadores. Estos ayudantes seleccionaron un
grupo especifico de estudiantes con alta eficacia en la presentacion opinio-
nes y actitudes, principalmente en debates de grupo y conversaciones di-
namicas. Encontraron que para la caracteristica de ingenieria Progresion del
curso a través de semestres, los estudiantes exitosos son los mas abundantes
(90,27 %), y el nivel medio en términos de rendimiento de los cursos aumen-
ta constantemente.

Rastrollo-Guerrero et al. (2020) presentan una revision del estado del arte
del tema de analisis y prediccion del rendimiento académico de estudiantes.
Los investigadores usan técnicas de Machine Learning. Los autores mencio-
nan que predecir el desempefio de los estudiantes es uno de los temas mas
importantes para contextos de aprendizaje como escuelas y universidades.
Estas técnicas ayudan a disenar mecanismos eficaces que mejoren los re-
sultados académicos y eviten la desercion. La revision del estado del arte
se realizd con aproximadamente 70 trabajos. En ella se muestran diferentes
técnicas modernas ampliamente aplicadas para predecir el desempefio de
los estudiantes, junto con los objetivos que deben alcanzar en este campo.
Estas técnicas y métodos, que pertenecen al area de inteligencia artificial,
son principalmente Machine Learning, filtrado colaborativo, sistemas de re-
comendacion y redes neuronales artificiales, entre otros.

ES1110



Machine Learning aplicado al rendimiento académico en educacion superior: factores, variables y herramientas

Crivei et al. (2020) investigaron la efectividad de aplicar dos modelos de
aprendizaje no supervisados, el analisis de componentes principales (PCA)
y la mineria de reglas de asociacion relacional (RAR) como herramientas
inteligentes para el analisis de conjuntos de datos académicos. El estudio
realizado en este trabajo destaco el potencial de los modelos de aprendizaje
no supervisados para detectar patrones en el analisis del rendimiento acadé-
mico de los estudiantes. El desempefio de la clasificacion no supervisada esta
influenciado por posibles anomalias del conjunto de datos académicos identifi-
cadas a través de las variables evaluacion del seminario, nota del proyecto, pun-
taje del estado del proyecto, nota de prueba escrita y nota del examen final. Se
obtiene como resultado que el modelo PCA presentd un rendimiento de 0,722
al someter todas las variables. Sin embargo, al retirar el atributo 3 (puntaje del
estado del proyecto), se obtuvo una mejor precision, de 0,786. Por otro lado,
el modelo RAR present6 una precision general del 0,714 y un error general
de 0,422. Sin embargo, al retirar el atributo 3, el modelo RAR proporciona
una mayor precision (0,723) y un error menor (0,421). Una posible causa de
las instancias anomalas de la visualizacion en PCA y RAR, podria ser que
el atributo 3 presentara una menor correlacion con respecto a la calificacion
del examen final. Asi mismo, se evidencia que el desempeno de clasifica-
cion no supervisada estd influenciado por posibles anomalias del conjunto
de datos académicos y por el pequefio numero de atributos utilizados para
caracterizar las instancias.

Moubayed et al. (2020) utilizan algoritmos de aprendizaje no supervisa-
dos para agrupar a los estudiantes en grupos con base en su actividad e
interaccidén en linea. Las métricas consideradas incluyen tanto unas rela-
cionadas con la interaccion —las describen como la frecuencia con la que
el estudiante interactud con el material del curso en la plataforma de apren-
dizaje—, como unas relacionadas con el esfuerzo para tener una represen-
taciéon mas completa del compromiso de los estudiantes para completar las
tareas del curso. Ademas, se realizan pruebas de significacion estadistica
para comprobar si los grupos resultantes son estadisticamente diferentes o
no. Este estudio se centra en 486 estudiantes que asistieron a un curso de se-
gundo afio de pregrado en la Universidad de Ontario Occidental en Canada.
Sin embargo, los datos no incluyen la demografia de los estudiantes, pero

1111Ee



Leonardo Emiro Contreras Bravo, Giovanny Mauricio Tarazopa Bermiidez, Angie Paola Aleman Cardqna, Jhonatan Estiven Ruiz Vanegas,
Brandon Herney Hernandez Arcila, Daniela Garzon Trujillo, Oscar Eduardo Sanchez Gomez, Marisol Angel Cifuentes

si variables como fecha del evento, tipo de evento, lugar del evento, inicio
del evento, fin del evento e ID del estudiante. Se estudiaron tres modelos de
agrupacion diferentes procesados a través del algoritmo de aprendizaje no
supervisado K-Means: el modelo de dos niveles, el modelo de tres niveles y
el modelo de cinco niveles. Los resultados experimentales mostraron que
el numero de inicios de sesidén, asi como la duracién media para enviar las
tareas, pueden ser indicativos del nivel de compromiso de los estudiantes,
mientras que el nimero de contenido lee/accesos no lo es.

Kumar ez al. (2020) combinan y aplican técnicas de Machine Learning como
aprendizaje no supervisado (K-Means Clustering y Hierarchical Clustering) y
aprendizaje supervisado (Decision Trees y Naive Bayes) a un conjunto de da-
tos de estudiantes de K L University para evaluar el rendimiento del estu-
diante y predecir si un estudiante aprobard o fallara en un examen técnico
que se llevo a cabo como proceso de reclutamiento. Hacen uso de variables
introductorias como calificaciones intermedias y el porcentaje de avance en
B.Tech de estudiantes de segundo y tercer semestre. Tres clusteres se for-
man con K-Means Clustering y Hierarchical Clustering: bajo (notas intermedias
menores a 85), bueno (notas intermedias de 85 a 90) y excelente (de 90 en
adelante). Al comparar K-Means Clustering y Hierarchical Clustering, el rendi-
miento de K-Means es alto, mientras que Hierarchical es moderado. K-Means
es bueno cuando se trata de grandes conjuntos de datos, y Hierarchical es
bueno con pequefios conjuntos de datos. Al comparar las técnicas de apren-
dizaje supervisado se obtienen predicciones del 72%. Al comparar ambos
algoritmos, la prediccion con mas precision es la del algoritmo de Bayes para
este conjunto de datos. En el futuro, los resultados se pueden ampliar con
mas numero de temas y un conjunto de datos mas grande.

Almasri et al. (2020) hacen uso de técnicas de mineria de datos educativos
(EDM) supervisadas y no supervisadas para construir un modelo comprensible
y eficaz para predecir el rendimiento académico de los estudiantes. Proponen
un marco unificado para construir un nuevo modelo de clasificacion basado en
clusteres supervisados (CB). El marco unificado utiliza la técnica para agrupar
los registros historicos de los estudiantes en un conjunto de grupos homogé-
neos. Luego, se construye el modelo clasificador para cada cluster y los cla-
sificadores unificados finales junto con los centroides. En cada cluster se

E2 1112



Machine Learning aplicado al rendimiento académico en educacion superior: factores, variables y herramientas

utiliza, como modelo clasificador, CB. Sin embargo, previamente se utilizan
técnicas no supervisadas como canopy clustering phase, el cual se utiliza en
los enfoques de BC propuestos, ya que utilizan dicha fase como un proceso
previo para determinar el numero de clusteres para el algoritmo K-Means.

También se us6 K-Means clustering algorithm phase, dado que el enfoque
propuesto utiliza el valor K de salida de la fase de claster del canopy que
representa un parametro del algoritmo de cluster de K-Means. Para aplicar
el modelo propuesto se utilizan los registros histéricos de los estudiantes
del departamento del MIS de la Universidad Aplicada Balga (BAU) en
Jordania, en 13 afios académicos, del 2006 al 2018. Este conjunto de datos
contiene registros de 1062 graduados y se usan las variables calificaciones de
los estudiantes de 22 cursos MIS durante los afios académicos e informacion
demografica como género, edad, direccion y afio de graduacion. Los resulta-
dos experimentales muestran que el modelo CB gana un rendimiento de alta
precision, el 96,25 %. Ademas, los autores utilizaron técnicas de seleccion de
caracteristicas para seleccionar las caracteristicas relevantes de un espacio de
caracteristicas. Finalmente, el modelo obtiene un rendimiento de alta preci-
sion y utiliza caracteristicas relevantes alcanzadas al 96,96 %. El porcentaje
de caracteristicas relevantes en promedio es el 57,4% de las caracteristicas
generales (figura 30).

Tatrellis ez al. (2020) intentan predecir los resultados de los estudiantes de
programas de estudios de educacidn superior. El enfoque se ha aplicado a
un plan de estudios de informatica de grado ofrecido por la Universidad de
Tesalia en Grecia. Usando el algoritmo K-Means, se revelo la presencia de tres
grupos coherentes de estudiantes que ayudaron a entrenar al algoritmo para
realizar un andlisis supervisado mas profundo de cada uno de los clusteres.
Los dos enfoques del articulo buscan predecir el tiempo de finalizacion de
la titulacion y la inscripcion de los estudiantes en los programas educativos
ofrecidos con el fin de proporcionar informacion para la mejora educativa,
la reduccion de costes o la identificacion de los estudiantes que estan en ries-
go académicamente. Las variables utilizadas fueron promedio de calificacio-
nes, campo de especializacion, calificacion del proyecto final, tiempo para
completar el ciclo basico, desempeio en el primer afio en materias basicas,
escuela secundaria, rango en la clase, programa de movilidad estudiantil,
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pasantia, premios, calificaciones en la escuela secundaria y calificaciones
en los examenes de ingreso. Estas variables permitieron identificar clisteres
que fueron utilizados en la fase dos para entrenar los modelos de prediccién
para los estudiantes que comparten un conjunto comun de caracteristicas o
lograron resultados similares (como la personalidad del estudiante, el tipo
de escuela secundaria, entre otros). Estos tres clusteres generados obtuvieron
una precision de 85,20%, 71,31% y 81,25 %.

Figura 30. La arquitectura de clasificacion CB
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Fuente: Almasri er al. (2020).

5.4. Andlisis de las producciones académicas relacionadas
con aprendizaje no supervisado

Un aspecto que vale la pena tener en cuenta luego de la breve descripcion y
el analisis de cada uno de los articulos investigados durante el periodo entre
2010y 2020 es la nacionalidad de las investigaciones que estudian esta parte
de la tematica por medio de sus publicaciones en revistas cientificas de alto
impacto. A continuacién, en la figura 31 se presenta el diagrama de barras
de las investigaciones del sector educacion y su pais de publicacion.
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Figura 31. Investigacion referencial y su representacion en el mundo
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Fuente: elaboracion propia.

En la figura 32 es evidente que, durante la ultima década, las investigacio-
nes de aprendizaje no supervisado guardan fuerte relacion con el continente
asiatico, India, Indonesia y China son los paises de mayor representacién
pues su cultura y su estructura gubernamental se enfocan en fortalecer todos
los niveles educativos de los estudiantes. Ademas, técnicas de este tipo per-
miten evidenciar variables y conceptos que no se encuentran normalmente
en métodos tradicionales, lo cual les permite identificar fallas en el sistema
educativo para mejorar el rendimiento y alcanzar la excelencia académica.
Finalmente, en el continente americano se destaca Estados Unidos. Se trata
de una potencia mundial, y el gobierno invierte recursos en la formacion,
la permanencia y la finalizacion exitosa de sus estudiantes en los diferentes

niveles de educacion.
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Figura 32. Mapa de calor geografico de investigaciones
sobre aprendizaje no supervisado
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Fuente: elaboracion propia.

ECI116



Capitulo 6
Aprendizaje no supervisado: algoritmos
implementados

Existen multiples algoritmos para el aprendizaje no supervisado, asi como mul-
tiples autores que combinan modelos o técnicas de aprendizaje supervisado,
no supervisado y semisupervisado. En estos casos, las técnicas se ejecutan de
forma paralela para medir el rendimiento de cada una y poder analizar su op-
tima utilizacion en trabajos posteriores o similares. Los algoritmos usados son
K-Means, K-Medoids, Fuzzy C-Means, C-Means, Hierarchical clustering, Latent
Dirichlet Allocation, Principal Component Analysis, Gaussian mixture, Hidden
Markov Model, Apriori, etc. A continuacion, en la figura 33 se muestran cada
una de las técnicas de aprendizaje no supervisado, asi como el uso de estas
por cada una de las investigaciones consultadas en la ultima década.

6.1. K-Means

K-Means es un algoritmo no supervisado de clustering que se utiliza cuando
se tiene una gran cantidad de datos sin etiquetar. Se basa en particiones siste-
maticas de datos. El objetivo de este algoritmo es el de encontrar “K” grupos
(clusteres) entre los datos sin ningin condicional. Es una de las técnicas de
agrupamiento no jerarquico mas ampliamente utilizadas. Se usa para mini-
mizar la suma de la distancia euclidiana cuadrada entre patrones y centros
de cluster a través de un algoritmo iterativo de escalada en colina (Jin y Han,
2017) . El algoritmo K-Means requiere tres parametros especificos: nimero
de clusteres K, inicializacidon de claster, y métrica de distancia:
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» Numero de clusteres K: El algoritmo K-Means generalmente se ejecuta de
forma independiente para diferentes valores de K. El valor de K se selec-
ciona entonces utilizando la particion que parece la mas significativa para
el experto en dominios.

* Inicializacién del cluster: Para superar los minimos locales del cluster
K-Means, el algoritmo K-Means selecciona los centros de cluster iniciales
K aleatoriamente a partir de los puntos de datos.

» Métrica de distancia: Existe una variable en el algoritmo que representa
la distancia entre los datos y los clusteres. K-medias se utiliza tipicamente
con la distancia euclidiana o Mahalanob (métrica de distancia para calcu-
lar la distancia entre los puntos y centros de cluster).

Figura 33. Técnicas de UML utilizadas por las investigaciones consultadas
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Fuente: elaboracion propia.

El algoritmo K-Means considera los pasos mostrados en la figura 34. Este
proceso se repite hasta que los grupos sean estables, es decir, hasta que todos
los grupos de una iteracidon a la siguiente no cambien, o hasta que se haya
alcanzado un numero predefinido de iteraciones. De lo contrario, el proceso
se repite desde el paso 2.
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Figura 34. Algoritmo K-Means

Generacion
de K
centroides

Inicialmente, los
centro dess
generan

Recalculacion
de centroides

Se recalculan los
centroides de cada grupo

Clasificacion
de datos

Se mide la distancia de
cada dato del conjunto
de datos con respecto
a estos consoldes

Asignacion de
datos por
centroide

Cada dato se asigna al
grupo cuyo centroide es el
mas cercano formando
asi clistenes K

Fuente: adaptado de Reyes y Villegas (2018).

Debido a su facilidad de uso, se encontr6 una alta cantidad de trabajos que
utilizaron este algoritmo en la revision del estado del arte, como se muestra

en la tabla 3.

Tabla 3. Autores consultados

que han usado el algoritmo

K-Means durante la ultima década

" (Ahmad ez al., 2020)

(Alonso y Marcela, 2016)

* (Balakrishnan, 2013)

(Bapu ez al., 2015)

' (Battaglia et al., 2016)

K-Means

(Chau ef al., 2019)

" (Sobnath et al., 2019)

(Durairaj y Vijitha, 2014)
: (Hidayah er al., 2016)

(Iam-On y Boongoen, 2017)

- (Imtiyaz y Singhal, 2016)

(Islam y Haque, 2012)

" (Joshika y Rajeshwari, 2019)
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(Karnad et al., 2017)
(Khan y Ghosh, 2020)
| (Kumar et al., 2020)
(Liy Shi, 2015)
] (Liu y D’Aquin, 2017)
(Martinez-Rodriguez et al., 2019)
(Moubayed et al., 2020)
E(Zhangetal,2017)
| (Najdi y Brahim, 2016)
(Najdi y Er-Raha, 2016)
| (Néajera et al., 2017)
(Nguyen y Vo, 2019)
| (Oyelade et al., 2010)
(Rana y Garg, 2016)
(Rana y Garg, 2017)
(Sabitha y Mehrotra, 2012)
.(Saﬁadietal,2018)
(Santoso y Yulia, 2019)
| (Shidhaganti y Patil, 2019)
(Shukla y Malviya, 2019)
(Aher y Lobo, 2013)
' (Tibay et al, 2019)
(Vital et al., 2019)
(Yamasari et al., 2017)

Fuente: elaboracion propia.

6.2. K-Medoides

Es una variante de K-Means mas robusta a los ruidos y a los valores atipicos.
En lugar de usar el punto medio como centro de un cimulo, K-Medoides usa
un punto real en el camulo para representarlo (Jin y Han, 2017). El medoide
es el objeto mas céntrico del cumulo, con una suma minima de distancias a
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otros puntos. El grupo de puntos de la derecha forman un grupo, mientras
que el punto mas a la derecha es un valor atipico. La media es grandemente
influenciada por el valor atipico, y por tanto no puede representar el centro
del cumulo correcto, mientras que el medoide es robusto al valor atipico y
representa correctamente el centro del camulo (figura 35).

Figura 35. Diferencia entre Mean y Medoid

(a) Mean (b) Medoid

Fuente: Jin y Han (2017).

La idea basica es la siguiente: seleccione puntos K representativos para for-
mar grupos iniciales, y luego muévase repetidamente a mejores represen-
tantes de grupos. Se analizan todas las combinaciones posibles de puntos
representativos y no representativos, y se calcula la calidad de la agrupacion
resultante para cada par. Un punto representativo original se sustituye por
el nuevo punto de mayor reduccién de la funcién de distorsion. En cada
iteracion, el conjunto de mejores puntos para cada cluster forma los nuevos
medoides respectivos. La tabla 4 muestra los trabajos relacionados.

Tabla 4. Autores consultados que han usado el algoritmo
K-Medoids durante la ultima década

(Cahaya et al., 2017)
(De La Hoz et al., 2019)

K-Medoids

Fuente: elaboracion propia.
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6.3. Fuzzy C-Means

El algoritmo Fuzzy C-Means fue presentado por Bezdek y Dunn, por primera
vez, en 1973, como una técnica que combina los métodos de una funcion
objetivo con los de la logica Fuzzy, término presentado por Lofty Zadeh
en 1960 como medio para modelar la incertidumbre a través de las etapas
de fuzzificacidn, reglas de evaluacion y defuzzificacion. El algoritmo Fuzzy
C-Means realiza la formacion de cluster a través de una particion suave de
los datos, es decir, para realizar el reconocimiento de patrones a través del
hallazgo de los grados de pertenencia de cada individuo a los diferentes clus-
teres. Un individuo no tendria pertenecia exclusiva a un solo grupo, sino que
podria tener grados de pertenencia a distintos grupos, a diferencia de otros
métodos que realizan la formacion de los clusteres con base en la légica bi-
naria o la particion dura (Universidad Nacional Agraria La Molina, 2017).
El criterio de agrupamiento utilizado para agrupar subconjuntos es una fun-
cion objetiva de minimos cuadrados generalizada. Entre las caracteristicas
de este programa esta la seleccion de tres normas (euclidiana, diagonal o
mahalonobis), un factor de ponderacién ajustable que controla esencialmen-
te la sensibilidad al ruido, la aceptacion de ntimeros variables de clusteres y
salidas con varias medidas de validez de cluster (Tilson et al.,1988)

Tabla 5. Autores consultados que han usado el algoritmo
Fuzzy C-Means durante la tltima década

Fuzzy C-Means (Yamasari et al., 2017)

Fuente: elaboracion propia.

6.4. Hierarchical Clustering (HCM/HCA)

El HCM consiste en segmentar o agrupar una muestra de objetos en clus-
teres, de modo que los que estan dentro de cada grupo estan mas estrecha-
mente relacionados unos con otros que los objetos asignados a diferentes
grupos. Asi, es posible que se tenga desde un claster que agrupa todos los ob-
jetos hasta 7 clisteres que agrupen a m subconjuntos de datos finitos. Como
se trata de un algoritmo de aprendizaje no supervisado, es indispensable
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manejar una base de datos no etiquetados que se manipula para determinar
grupos. El analisis jerdrquico de clusteres forma clusteres iterativamente al
unir o dividir sucesivamente grupos. Hay dos tipos: divisivo, que comienza
con todo el conjunto de datos en un grupo grande y luego sucesivamente es
dividido en grupos mas pequefios hasta que cada observacion es su propio
grupo; y aglomerante, en el que cada observacién comienza en su propio
grupo, y los grupos se emparejan sucesivamente hasta que al final cada ob-
servacion esta en el mismo grupo grande (Schultz et al., 2013). Por ejemplo,
una baraja de cartas de poker en principio tiene un total de 52 cartas —es
decir, 52 clusteres de un dato cada uno—; entonces, el algoritmo intenta
agrupar datos similares de acuerdo con las variables no etiquetadas, por lo
que en la segunda iteracion habra cuatro clasteres, y cada uno de ellos se
compondria de 14 datos. En esta iteracion, la agrupacion se realiza a partir
del palo de la carta (corazones, diamantes, picas y tréboles). Sin embargo, el
algoritmo no se detiene ahi: seguira iterando hasta no encontrar nuevas for-
mas de agrupar, por lo que posiblemente se desglosaran clusteres con menos
cantidad de datos a partir del nimero, el color, la letra, el simbolo, etc. Este
proceso continta hasta que hay un numero 7 definido de clasteres, como se
muestra en la figura 36.

Figura 36. Modelo de agrupacion jerarquica

Dissimilarity

Fuente: Schultz ez al. (2013).
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En la agrupacion no supervisada basada en medidas de similitud, si el nu-
mero de objetos es grande —ya que hay un valor de similitud para cada
par de objetos—, la matriz resultante de medidas de similitud puede ser tan
enorme que el patron o estructura subyacente no sea evidente. Si las seme-
janzas se extienden entre si en funcion de sus “valores” o “fuerza”, tenemos
una serie de medidas de similitud, y por tanto construimos un sistema jerar-
quico de representaciones de agrupamiento, que van desde el agrupamiento
first (fila superior) hasta el ultimo agrupamiento (linea inferior). El agrupa-
miento first es el agrupamiento “débil” (es decir que cada uno de los objetos
n se representa como un cluster separado), y el altimo agrupamiento es el
agrupamiento “fuerte” (es decir, todos los objetos n se agrupan como un
solo cluster) (Zhang, 2017). Los diferentes autores que utilizaron este tipo de
algoritmo se enumeran en la tabla 6.

Tabla 6. Autores consultados que han usado el algoritmo
Hierarchical Clustering durante la ultima década

(Bapu et al., 2015)

(Battaglia et al., 2016)

(Cheng y Shwe, 2019)
Hierarchical Clustering (Miller, 2018)

(Rana y Garg, 2016)

(Rana y Garg, 2017)

(Shukla y Malviya, 2019)

Fuente: elaboracion propia.

6.5. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

LDA es un modelo probabilistico generativo. La idea basica es que los docu-
mentos se representan como mezclas aleatorias sobre temas latentes, y cada
tema se caracteriza por una distribucion sobre palabras. El modelo LDA
no esta necesariamente vinculado con el texto, y tiene aplicaciones a otros
problemas relacionados con las colecciones de datos, incluidos los datos de
dominios como el filtrado colaborativo, la recuperacion de imagenes basa-
das en contenido y la bioinformatica. Se trata de un modelo generativo que
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permite que conjuntos de observaciones puedan ser explicados por grupos
no observados que explican por qué algunas partes de los datos son similares
(Johnson y Robinson, 2003).

LDA implica tres niveles en los que un Dirichlet es muestreado una vez
para un corpus, y notablemente el nodo de tema es muestreado repetida-
mente dentro del documento. Bajo este modelo, los documentos pueden aso-
ciarse a multiples temas. Esta forma de agrupar la informacion permite que
el modelo encuentre asociaciones inversas entre variables, debido a que se
genera una recoleccion independiente del orden, por lo que para el claster
generado es intrascendente que A se relacione con B o que B se relacione
con A: ambos entraran a formar parte de la misma seleccion, y asi se pue-
den obtener resultados matematicos de caracterizacién. En la figura 37 se
muestra un ejemplo de asociacion en una iteracion intermedia: un claster ya
establecido intenta asociar nodos dentro y fuera de si mismo, de acuerdo con
la relacidn entre la informacion.

Figura 37. Representacion grafica del modelo de LDA. Las cajas son
“placas” que representan réplicas. La placa exterior representa los
documentos, mientras que la placa interior representa la seleccion

repetida de temas y palabras dentro de un documento

N\
- ﬁQ_,

Fuente: Johnson y Robinson (2003).

w

A continuacion, se muestra a los autores que utilizaron la técnica de agrupa-
cion Latent Dirirchlet Allocation (tabla 7).
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Tabla 7. Autores consultados que han usado el algoritmo
Latent Dirichlet Allocation durante la ultima década

(Chau et al., 2019)

(De La Hoz et al., 2019)
(Guleria y Sood, 2018)
(Nguyen y Vo, 2019)

(Shetty et al., 2019)

(Srinivas y Rajendran, 2019)

Latent Dirichlet Allocation

Fuente: elaboracion propia.

6.6. Analisis de componentes principales (PCA)

Segiin Zhang (2017), el analisis de componentes principales (PCA) es una
potente técnica de procesamiento de datos y reduccion de dimensiones para
extraer la estructura de un conjunto de datos posiblemente de alta dimen-
sion. El PCA tiene varias variantes o generalizaciones importantes: analisis
robusto de componentes principales, analisis de componentes principales
del nucleo, analisis de componentes principales dispersos, etc. PCA es am-
pliamente aplicado en ingenieria, biologia y ciencias sociales, asi como en
reconocimiento facial, clasificacién de un codigo postal, analisis de datos de
expresion génica, etc.

Su proposito principal es ser un medio para reducir la dimensionalidad
de un conjunto de datos multivariado y, también, iluminar su interpretacion
mediante la identificacion de un nimero menor de variables que, en cierto
sentido, resumen el conjunto mas grande. El punto de partida del PCA es la
matriz de coeficientes de correlacion derivados del conjunto de datos origi-
nal. La logica detras del método requiere que las correlaciones se obtengan
a partir de variables medidas a una escala continua. En la practica, estas
variables pueden ser precisamente continuas, como con magnitudes como
la longitud o el peso, o pueden ser discretas como cuando la variable es
algo que hemos contado. El origen del analisis de componentes principales
(PCA) esta en un articulo de Hotelling (1933) publicado en el Journal of
Educational Psychology (Syms, 2018). Los autores que utilizaron este algorit-
mo se encuentran referenciados en la tabla 8.
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Tabla 8. Autores consultados que han usado el algoritmo
Principal Component Analysis durante la ultima década

(Ahmad et al., 2019)
Principal Component Analysis (Crivei et al., 2020)
(Shetty et al., 2019)

Fuente: elaboracion propia.

6.7. Gaussian Mixture Model (GMM)

Segun Based (2009), un modelo de mezcla gaussiano (GMM) es una fun-
cion de densidad de probabilidad paramétrica representada como una suma
ponderada de densidades de componentes gaussianos. Los GMM se utilizan
comunmente como modelos paramétricos de la distribucion de probabilidad
de mediciones continuas. Los parametros de GMM se estiman a partir de
datos de entrenamiento con el algoritmo iterativo de maximizacién de ex-
pectativas (EM) o la estimacién a posteriori maxima (MAP) y un modelo
previo bien entrenado.

Adicionalmente, los parametros pueden ser compartidos, o empatados.
Por ejemplo, es posible tener una matriz de covarianza comun para todos los
componentes. La eleccion de la configuracién del modelo (nimero de com-
ponentes, matrices de covarianza plena o diagonal, y la vinculacion de parame-
tros) se determina a menudo por la cantidad de datos disponibles para estimar
los parametros de GMM y como se utiliza el GMM en una aplicacién biomé-
trica particular. También es importante senalar que, dado que el componente
gaussiano esta actuando junto para modelar la densidad general de la carac-
teristica, las matrices de covarianza completa no son necesarias incluso si las
caracteristicas no son estadisticamente independientes (tabla 9).
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Tabla 9. Autores consultados que han usado el algoritmo
Gaussian Mixture Models durante la ultima década

Gaussian Mixture Models (Bey et al., 2019)

Fuente: elaboracion propia.

6.8. Hidden Markov Model (HMM)

Un modelo oculto de Markov (HMM) es un modelo estadistico en el que se
asume que el sistema a modelar es un proceso de Markov de parametros des-
conocidos. El objetivo es determinar los parametros desconocidos (u ocul-
tos) de dicha cadena a partir de los parametros observables. L.os parametros
extraidos se pueden emplear para llevar a cabo sucesivos analisis como, por
ejemplo, en aplicaciones de reconocimiento de patrones.

Fue desarrollado a partir de la teoria de la estadistica pertinente a princi-
pios de la década de los setenta y, hoy en dia, se consideran como una forma
especifica de redes bayesianas dinamicas que se basan en la teoria de Bayes.
Los MMH son modelos estadisticos para capturar informacion oculta de
simbolos secuenciales observables (por ejemplo, una secuencia nucleotidi-
ca). En un HMM, se asume que el sistema que se esta modelando es un pro-
ceso de Markov con parametros desconocidos, y el desafio es determinar los
parametros ocultos de los parametros observables. Un buen HMM modela
con precision la fuente del mundo real de los datos reales observados y tiene
la capacidad de simular la fuente. (Franzese y Iuliano, 2018). Segiin Lan et
al. (2017), HMM puede ajustar de forma automatica y flexible las tenden-
cias, elementos estacionales, covariantes y de distribucién. Los trabajos que
utilizaron este algoritmo en sus estudios se muestran en la tabla 10.

Tabla 10. Autores consultados que han usado el algoritmo
Hidden Markov Models durante la tltima década

(Balakrishnan, 2013)
(Leong et al., 2016)

(Shih et al., 2010)
(Vital ez al., 2019)

Hidden Markov Models

Fuente: elaboracion propia.
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6.9. Apriori

Es un algoritmo utilizado en mineria de datos que permite encontrar de for-
ma eficiente “conjuntos de items frecuentes” que sirven de base para generar
reglas de asociacion a partir de la identificacién de los items individuales
mas frecuentes en la base y extenderlos a conjuntos de mayor tamafio siem-
pre y cuando esos conjuntos de datos aparezcan suficientemente seguidos
en dicha base de datos. Apriori utilizada un enfoque “bottom up”: los sub-
conjuntos frecuentes son ampliados por un item a la vez (este paso se cono-
ce como generacion de candidatos) y grupos de candidatos son validados
contra los datos. El algoritmo termina cuando no se pueden encontrar mas
ampliaciones exitosas de los conjuntos previos. Apriori utiliza una busqueda
en anchura y un arbol de Merkle para almacenar el conjunto de items candi-
datos eficientemente (Jin et al., 2011).

Tabla 11. Autores consultados que han usado el algoritmo
Apriori durante la ultima década

(Aher y Lobo, 2013)
(Trandafili et al., 2012)

Apriori

Fuente: elaboracion propia.

6.10. Escalamiento multidimensional (MDS)

Segun Jolliffe et al. (2010), MDS representa un conjunto de objetos a tra-
vés de puntos en un espacio multidimensional agrupados de tal manera que
siempre se encuentran juntos aquellos con caracteristicas similares. MDS
busca una representacién dimensional inferior de una matriz de disimilitud
mientras preserva las distancias de pares tanto como sea posible. Cada nue-
va dimension se encuentra de tal manera que minimiza la funcidén de estrés
(Jolliffe ez al., 2010)

C(Z, 22, )= [Z(dij— |22y
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En este caso, dij son las diferencias de concurrencia del conjunto encontra-
das por dij = 1 - Cjj.

Los diagramas o puntos proyectados por el algoritmo estan dispuestos en
un espacio de modo que las distancias entre pares de puntos tienen la rela-
cion mas fuerte posible con el grado de similitud entre los pares de objetos.
Es decir, dos puntos que estan juntos representan dos objetos similares, y un
par de puntos que estan muy separados representan dos objetos diferentes.
El espacio es generalmente un espacio euclidiano de dos o tres dimensiones,
pero puede ser no euclidiano y puede tener mas dimensiones (Gad, 2002).

Tabla 12. Autores consultados que han usado el algoritmo
Multidimensional Scaling durante la tltima década

(De La Hoz et al., 2019)

Multidimensional Scaling
(Miller, 2018)

Fuente: elaboracion propia.

6.11. Expectation Maximization (EM)

Es un método de optimizacion iterativo para estimar la probabilidad maxi-
ma cuando hay datos faltantes u ocultos. Permite conocer el conjunto de
parametros del modelo que se ajusta a los datos con base en algunos pa-
rametros desconocidos “©®”, dados los datos de medicién “U” (Xu, 2010).
Sin embargo, en ocasiones no se proporcionan algunas variables molestas
“ocultas” J, que deben integrarse. En particular, se espera maximizar la pro-
babilidad posterior de los parametros ® dados los datos U, y EM calcula una
distribucion sobre el espacio J (Xu, 2010):

_argmax

*
© 0

Y peesi)

JeJjr

El algoritmo EM consta de dos pasos que se repiten hasta que se alcanza
un criterio de convergencia; el primer paso se llama paso de expectativa (paso

E) consiste en una estimacién de datos faltantes dados los datos observa-
dos y los parametros estimados actuales; el segundo paso, llamado paso de
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maximizacion (paso M) consiste en maximizar la funcion de verosimilitud
al asumir el conocimiento de los datos faltantes como los datos estimados
encontrados en el paso anterior. La convergencia se lleva a cabo cuando se
alcanza la diferencia maxima entre los valores estimados de los parametros
del paso E y el paso M.

Una de las explicaciones mas perspicaces de la ME —una que proporcio-
na una comprension mas profunda de su funcionamiento que la intuicién de
alternar entre variables— es en términos de maximizacion del limite inferior.
En esta derivacion, el paso E se puede interpretar como la construccion de
un limite inferior local a la distribucidén posterior, mientras que el paso M
optimiza el limite para asi mejorar asi la estimacion de las incognitas. Esto
se demuestra a continuaciéon como un ejemplo simple, en la figura 38.

Figura 38. Ejemplo EM: componentes y datos de la mezcla. Los datos
constan de tres muestras extraidas de cada componente de la mezcla,
que se muestran arriba como circulos y triangulos. Las medias de
los componentes de la mezcla son -2 y 2, respectivamente

0.0 | | | | | | | | |

Fuente: Xu (2010).

A continuacién, se detallan las investigaciones consultadas que usaron el
algoritmo EM:
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Tabla 13. Autores consultados que han usado el
algoritmo EM durante la altima década

(Bapu et al., 2015)

(Hidayah ez al., 2016)
Expectation maximization (Liy Shi, 2015)

(Shukla y Malviya, 2019)

(Trandafili ez al., 2012)

Fuente: elaboracion propia.

6.12. Self-Organization Maps (SOM)

Mapa autoorganizado (SOM) es un algoritmo de reduccion de dimensio-
nalidad basado en redes neuronales para el aprendizaje no supervisado que
generalmente se utiliza para representar un conjunto de datos de alta di-
mension como un patron discretizado bidimensional. La reduccion de la
dimensionalidad se realiza mientras se conserva la topologia de los datos
presentes en el espacio de caracteristicas original. En SOM, los vectores que
estan cerca en el espacio de alta dimension también terminan asignandose a
los nodos de SOM que estan cerca en el espacio de baja dimension. K-Means
puede considerarse un caso simplificado de SOM en el que los nodos (cen-
troides) son independientes entre si. Los prototipos construidos por SOM
son promedios locales de los datos y, por tanto, menos sensible a las varia-
ciones aleatorias que los datos originales (figura 39).

Figura 39. Ejemplo del entrenamiento de un mapa auto organizado. La
zona azul es la distribucién de los datos de entrenamiento, y el disco
blanco es el ejemplo de entrenamiento actual para esa distribucion

Fuente: Kulcsar et al. (2014).
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El punto esencial en la aplicabilidad de SOM es el caracter topologico del
mapeo: patrones similares se mapean en las ubicaciones cercanas en el
mapa. Por tanto, es un método para la visualizacion de patrones multidi-
mensionales, el numero de neuronas puede variar desde unas pocas docenas
hasta varios miles (Kulcsar ez al., 2014).

La principal ventaja de utilizar un SOM es que los datos se interpretan y
comprenden facilmente. La reduccion de la dimensionalidad y la agrupa-
cion de cuadriculas facilita la observacion de similitudes en los datos. Los
SOM tienen en cuenta todos los datos de la entrada para generar estos gru-
pos y pueden modificarse de manera que ciertos datos tengan un efecto ma-
yor o menor en el lugar donde se coloca una entrada (Kohonen, 2013).
Esta organizacion —una especie de diagrama de similitud de los mode-
los— permite obtener una idea de las relaciones topograficas de los datos,
especialmente de los elementos de datos de alta dimension. Si los elementos
de datos pertenecen a ciertas clases predeterminadas, los modelos (y los no-
dos) se pueden calibrar de acuerdo con estas clases. Luego, un elemento de
entrada desconocido se clasifica de acuerdo con ese nodo, cuyo modelo es
mas similar con él en alguna métrica utilizada en la construccién del SOM.

Finalmente, los SOM son capaces de manejar varios tipos de problemas
de clasificacion, a la vez que proporcionan un resumen util, interactivo e
inteligible de los datos. Por ejemplo, un SOM podria utilizarse en lugar de
un filtro de spam bayesiano.

Segtn InteractiveChaos (2013), la reduccién de dimensionalidad es otra
de las grandes aplicaciones de los algoritmos no supervisados. El objetivo de
este tipo de algoritmo es convertir un dataset de una cierta dimension en otro
con una menor dimension. Los motivos para querer realizar esta reduccién
son variados:

* Puede reducir los recursos necesarios para pasar los datos por un algorit-
mo supervisado.

* Puede eliminar ruido presente en el dataset original.
* Los resultados pueden ser mas facilmente interpretables.

» Hay tres métodos para realizar reduccién de dimensionalidad:
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* Seleccidn de caracteristicas, es decir, escoger un subconjunto de las carac-
teristicas originales que, segun cierto criterio, representen bien el conjunto
de datos.

* Derivacidn de caracteristicas, método consistente en la creacién de nue-
vas caracteristicas a partir de las originales. Logicamente, esto supone
una reduccién de dimensionalidad solo si creamos caracteristicas que
combinen dos o mas de las originales y podemos sustituir las originales
por las nuevas sin que se produzca una pérdida de informacion excesiva.

A continuacion, se detallan las investigaciones consultadas que usaron el
algoritmo SOM:

Tabla 14. Autores consultados que han usado el algoritmo
Self-Organization Map durante la ultima década

(Ahmad ez al., 2019)
(Ciubotariu y Crivei, 2019)
(Miller, 2018)

(Ramadass y Abhraham, 2010)
(Sabitha y Mehrotra, 2012)
(Shidhaganti y Patil, 2019)

Self-Organization Map

Fuente: elaboracion propia.

6.13. Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC)

Es el método mas comtn de agrupamiento jerarquico utilizado para agrupar
objetos en grupos segun su similitud. También se conoce como AGNES
(anidamiento aglomerativo). El algoritmo comienza por tratar cada obje-
to como un cluster Unico. A continuacion, los pares de grupos se fusionan
sucesivamente hasta que todos los grupos se fusionan en un grupo grande
que contiene todos los objetos. El resultado es una representacion basada en
arboles de los objetos, denominada dendrograma (Addinsoft, 2021). El algo-
ritmo aglomerative Hierarchical clustering (AHC) tiene las siguientes ventajas:
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» Funciona a partir de las diferencias entre los objetos a agrupar. Un tipo
de disimilitud puede adaptarse al tema estudiado y la naturaleza de los
datos.

* Uno de los resultados es el dendrograma que muestra la agrupacién pro-
gresiva de los datos. Entonces, es posible hacerse una idea de un nimero
adecuado de clases en las que se pueden agrupar los datos.

Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC) es un método de clasificacion
iterativo cuyo principio es simple.

» El proceso comienza calculando la diferencia entre los N objetos.

* Luego, dos objetos que cuando se agrupan minimizan un criterio de aglo-
meracion dado y se agrupan creando asi una clase que comprende estos
dos objetos.

* Luego, la diferencia entre esta clase y los N-2 otros objetos se calculan
utilizando el criterio de aglomeracion. A continuacion, se agrupan los
dos objetos o clases de objetos cuya agrupacién minimiza el criterio de
aglomeracion.

Este proceso continda hasta que todos los objetos se hayan agrupado. Estas
sucesivas operaciones de agrupamiento producen un arbol de agrupamiento
binario (dendrograma) cuya raiz es la clase que contiene todas las obser-
vaciones. Este dendrograma representa una jerarquia de particiones. Asi,
es posible elegir una particion truncando el arbol en un nivel dado depen-
diendo el nivel de las restricciones definidas por el usuario (el usuario sabe
cuantas clases se obtendran) o de criterios mas objetivos, como se muestra
en la figura 40.

A continuacion, se detallan las investigaciones consultadas que usaron el
Algoritmo AHC:

Tabla 15. Autores consultados que han usado el algoritmo
Agglomerative Hierarchical Clustering durante la ultima década

Agglomerative Hierarchical Clustering (Khan y Ghosh, 2020)

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 40. Ejemplo de agrupacién jerarquica aglomerativa
(AHC) usando el soffware estadistico XLSTAT en Excel

Dendrograma
Enlace completo, Distancia euclediana

0,004

33,334

Similitud

66,67

[ =1
100,00

T T — T T T T 1T T
1 3 6 91011 15 4 12 19 2 1417 2018 5 8 7 13 16

Observaciones

Fuente: Addinsoft (2021).

6.14. Temporal Data Clustering

La agrupacién de datos temporales proporciona técnicas fundamentales
para descubrir la estructura intrinseca y condensar informacién sobre datos
temporales. Este agrupamiento es una estructura inherente general de los
datos temporales: se utiliza para que los datos unifiquen agrupaciones tem-
porales a lo largo del tiempo (Nguyen y Vo, 2019). Para obtener agrupacio-
nes de conjuntos a partir de agrupaciones temporales, los datos de conjuntos
deben generarse como una entrada del proceso de agrupacion de conjuntos.
Todos los conglomerados temporales se juntan para formar un espacio con-
junto para el proceso. Cada objeto ahora se representa como un vector de
asociacion con todos los clasteres temporales a lo largo del tiempo. A través
de asociaciones de grupo de objetos, la similitud y la disimilitud entre los ob-
jetos en cada intervalo de tiempo se conservan para que puedan procesarse
en el proceso de agrupamiento de conjuntos. En consecuencia, los grupos de
conjuntos pueden tener mas compacidad y separacion que los unicos (Yang
y Chen, 2011).
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Los datos temporales son omnipresentes en el mundo real y existen mu-
chas areas de aplicacion: desde el procesamiento de informacion multimedia
hasta la mineria de datos temporal. A diferencia de los datos estaticos, existe
una gran dependencia entre los datos temporales y el tratamiento adecuado
de la dependencia o correlacion de los datos. Esta se vuelve fundamental en
el procesamiento de datos temporales. El analisis de agrupamiento tempo-
ral es una manera eficaz de descubrir la estructura intrinseca y condensar
informacion sobre datos temporales mediante la exploracidon de regularida-
des dinamicas subyacentes a los datos temporales en el aprendizaje no su-
pervisado. El objetivo final es dividir un conjunto de datos temporales sin
etiquetar en grupos para que las secuencias agrupadas en el mismo grupo
sean coherentes.

El analisis de agrupamiento es una tarea de aprendizaje no supervisado
extremadamente dificil. Es un problema inherentemente mal planteado y
su solucion a menudo viola algunos supuestos comunes. A continuacion,
se detallan las investigaciones consultadas que usaron el algoritmo Zemporal
Data Clustering.

Tabla 16. Autores consultados que han usado el algoritmo
Temporal Data Clustering durante la altima década

Temporal Data Clustering (Nguyen y Vo, 2019)

Fuente: elaboracion propia.

6.15. Relational Association Rules (RAR)

Las reglas de asociacion relacional (RAR) son conceptos de analisis y mine-
ria de datos que amplian las reglas de asociacion clasicas para capturar dife-
rentes relaciones entre los atributos que caracterizan los datos. Las reglas de
asociacion relacional (RAR) se introdujeron en la literatura sobre mineria de
datos como una extension de las reglas de asociacion clasicas, con el objetivo
de descubrir varios tipos de relaciones, tanto ordinales como no ordinales,
entre atributos de datos (Bart y Van den, 2002).
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Para obtener agrupaciones de conjuntos a partir de agrupaciones tempo-
rales, los datos de conjuntos deben generarse como una entrada del proceso
de agrupacion de conjuntos. Todos los conglomerados temporales se juntan
para formar un espacio conjunto para el proceso. Cada objeto ahora se repre-
senta como un vector de asociacidén con todos los clusteres temporales a lo
largo del tiempo. A través de asociaciones de grupo de objetos, la similitud y
la disimilitud entre los objetos en cada intervalo de tiempo se conservan para
que puedan procesarse en el agrupamiento de conjuntos. En consecuencia,
los grupos de conjuntos pueden tener mas compacidad y separacion que los
unicos (Nguyen y Vo, 2019). A continuacion, se detallan las investigaciones
consultadas que usaron el algoritmo relational association rules.

Tabla 17. Autores consultados que han usado el algoritmo
Relational Association Rules durante la ultima década

(Ciubotariu y Crivei, 2019)
(Crivei et al., 2020)

Relational Association Rules

Fuente: elaboracion propia.

6.16. Farthest-First

Farthest-First es un algoritmo propuesto por Hochbaum y Shmoys en 1985;
es rapido y codicioso. En este algoritmo, los puntos K se seleccionan prime-
ro como centros de grupos. El primer centro se selecciona al azar. El segun-
do centro se selecciona con avidez como el punto maés alejado del primero
(figura 41). Cada centro restante se determina seleccionando con avidez el
punto mas alejado del conjunto de centros ya elegidos, y los puntos restantes
se agregan al grupo cuyo centro es el mds cercano. Este algoritmo es una
variante del algoritmo K-Means. El Farthest-First comienza con la seleccion
aleatoria de una instancia que se convierte en el centroide del cluster, calcula
la distancia entre cada una de las instancias y el centro. La distancia que
se encuentre mas alejada del centro mas cercano es seleccionada como el
nuevo centro del claster. Este proceso es ciclico hasta alcanzar el nimero de
clusteres buscado (Ponce y Margain, 2016).
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Figura 41. Ejemplo Farthest-First. Los primeros cinco pasos del
primer recorrido mas lejano de un conjunto de puntos planos

Fuente: Ocando et al. (2017).

En la tabla 18 se detallan las investigaciones que usaron el algoritmo Farthest-
First durante la ultima década.

Tabla 18. Autores consultados que han usado el algoritmo
Farthest-First durante la ultima década

Farthest-First (Shukla y Malviya, 2019)

Fuente: elaboracion propia.

6.17. Fuzzy K-Means

En los casos en los que se usan estos algoritmos de agrupamiento, cada ele-
mento tiene un grado de pertenencia difuso a los grupos. Este tipo de algo-
ritmos surge de la necesidad de resolver una deficiencia del agrupamiento
exclusivo, que considera que cada elemento se puede agrupar inequivoca-
mente con los elementos de su claster y que, por tanto, no se asemeja al resto
de los elementos (Universidad de Princeton, 2015).
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Cada objeto en el Fuzzy Clustering tiene algiin grado de pertenencia con
el grupo. Por tanto, los objetos que estan presentes en el borde del grupo
son diferentes de los objetos que estan presentes en el centroide; es decir,
los objetos en el borde tienen un grado menor que los objetos en el centro.
Cualquier objeto p ha asignado un conjunto de coeficientes que estan pre-
sentes en el k-1th cluster wk-1 (p) (Khalid et al., 2014). En las C-medias difu-
sas, el centroide de un grupo es la media de todos los objetos presentes en el
grupo medido por el grado de pertenencia de los puntos al grupo:

Ci=2,W.,(P)"p
2W,.,(m"

El procedimiento Fuzzy-K-Means permite que cada vector de caracteristicas

x tenga un grado de pertenencia al cluster K. A continuacién, se detallan las
investigaciones consultadas que usaron el Algoritmo Fuzzy K-Means durante
la ultima década.

Tabla 19. Autores consultados que han usado el algoritmo
Fuzzy K-Means durante la tltima década

Fuzzy K-Means (Yamasari et al., 2017)

Fuente: elaboracion propia.

6.18. K-Modes

Segun Sangam y Om (2015), el algoritmo K-Modes —bien conocido por
su simplicidad— es un popular algoritmo de particiéon para agrupar datos
categoricos. En este trabajo, discutimos las limitaciones de la funcién de
distancia utilizada en este algoritmo con un ejemplo ilustrativo y luego pro-
ponemos un coeficiente de similitud basado en la entropia de informacién.
Analizamos la complejidad temporal del algoritmo K-Modes con el coefi-
ciente de similitud propuesto. La principal ventaja de este coeficiente es que
mejora la precision de agrupamiento y mantiene la escalabilidad del algorit-
mo K-Modes. Realizamos las pruebas de escalabilidad en conjuntos de datos
sintéticos. El algoritmo de agrupamiento K-Modes fue propuesto por primera
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vez publicamente por Huang. Se trata de un algoritmo que admite los obje-
tos de datos categoricos.

Inicialmente, se realiza una seleccion de los centroides al azar de los ob-
jetos de datos dados. Debido a la aleatoriedad en la seleccion de centroides
iniciales, se trata de la solucion local éptima. Dado que el algoritmo K-Modes
proviene del algoritmo K-Means, también puede tratarse como un problema
de optimizacion. El objetivo del algoritmo K-Modes es dividir el conjunto de
datos S en K grupos aislados (Ilamados clasteres), para asi minimizando la
funcién de costo dada a continuacién (Sangam y Om, 2015):

k N
Cost(W,M)zZ ZWU dis(x,m_)

=1 1=1
Subject to 0< WMSL for 1<i<N, 1<I<k

Este modelo, al igual que los demas, es descrito de forma secuencial como
un proceso iterativo que se detiene al encontrar, en este caso, un valor opti-
mo local que agrupe datos con alta similitud. Algunos de los autores referen-
ciados anteriormente que utilizaron esta técnica, se muestran en la tabla 20.

Tabla 20. Autores consultados que han usado el
algoritmo K-Modes durante la tltima década

K-Modes (Aissaoui e al., 2019)

Fuente: elaboracion propia.

6.19. Kohonen Self-Organizing Map

El método esta estrechamente relacionado con el analisis de conglomerados
(particion) y otros métodos de analisis de datos. Si bien las redes SOM de
Kohonen se han aplicado con éxito como herramienta de clasificaciéon en
varios dominios —incluido el reconocimiento de voz, la compresion de da-
tos de imagenes, el reconocimiento de imagenes o caracteres, el control de
robots y el diagnostico médico—, su potencial como sustituto robusto para
el analisis de conglomerados permanece relativamente sin investigar.
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La red Kohonen fue desarrollada por el profesor Teuvo Kohonen, quien
representd este tipo de mapa de caracteristicas. La autoorganizacion es un
caso de autoformacion. Estos tipos de formacion y aprendizaje se basan en
las leyes de aprendizaje no supervisado por motivos biologicos y dependen
de la informacion local. En la red neuronal, el mecanismo por el cual el ce-
rebro almacena informacién funciona como un almacenamiento distribuido
de informacion, dividido en muchas unidades. No se trata, como se pudiera
pensar, de un almacenamiento centralizado en una unidad en particular. El
disefio de un almacenamiento tal debe basarse en el concepto del almacena-
miento de informacion a largo plazo en el cerebro y, en consecuencia, en la
adaptacion de las conexiones sinapticas entre neuronas. Las actividades de
las neuronas presentan los patrones almacenados. Las redes con comporta-
mientos de aprendizaje competitivo aprenden y organizan informacién sin
recibir respuestas correctas para los patrones de entrada. Por tanto, los pro-
blemas encontrados en las redes neuronales supervisadas se eliminan.

Kohonen Self-Organizing Map (KSOM) consta de nodos dispuestos en una
matriz 1D o 2D. Dado un vector de entrada x, el algoritmo SOM procede a
identificar la neurona ganadora en el espacio de salida. El mapa de carac-
teristicas calculado por el algoritmo denota una transformacioén no lineal.
Las neuronas en el campo se someten a una competencia normal con base
en una métrica de distancia d. En el ejemplo, d = 1 (Ramadass y Abraham,
2012). La figura 42 muestra los diagramas generales para entender como
funciona el algoritmo Kohonen SOM.

Algunos de los autores referenciados anteriormente que utilizaron esta téc-
nica se muestran en la tabla 21.

Tabla 21. Autores consultados que han usado el algoritmo
Kohonen Self-Organizing Map durante la ultima década

Kohonen Self-Organizing Map (Ramadass y Abraham, 2012)

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 42. (Izq.) Ejemplificacién Kohonen SOM en 1D.
(Der.) Ejemplificacion Kohonen SOM en 2D
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Fuente: Ramadass y Abraham (2012).
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Capitulo 7

Aprendizaje supervisado: Factores y
variables que influyen en el rendimiento
académico

Antes de proceder a establecer las variables y los factores que se han tenido
en cuenta en los que analizan el rendimiento académico con el uso de algo-
ritmos de Machine Learning supervisados, daremos un vistazo a la informa-
cion recopilada.

A partir de la informacidn recopilada y filtrada por medio de los criterios
mencionados anteriormente para el periodo entre 2010 y 2020 —informa-
cion concerniente al uso del aprendizaje no supervisado para determinar
el rendimiento académico de los estudiantes en educacion superior—, se
pudo generar, como se muestra en la figura 43, un panorama general de
esta técnica de analisis de datos. Asi mismo, la cantidad de articulos encon-
trados al aplicar las ecuaciones de busqueda es de 104. En ese sentido, hay
una creciente anual de la produccién de articulos desde el 2010: este tipo de
investigaciones se desarrollan debido a los resultados eficientes presentados
en aflos anteriores.

En este capitulo se presenta de forma detallada un conglomerado de va-
riables usadas por diferentes autores de multiples referencias bibliograficas,
encontradas en las bases de datos mencionadas anteriormente. Estas varia-
bles se trabajan con el proposito de predecir el rendimiento de estudiantes
en educacion superior mediante la construccion de modelos de aprendizaje
automatico supervisado. Las variables se agrupan en seis grupos principa-
les, tal como se muestra en la figura 44, como una primera aproximacion al
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trabajo realizado de revision bibliografica en la ultima década. Se presenta
el nimero de articulos agrupados por cada uno de los factores en los que se
tuvieron en cuenta sus variables para determinar el rendimiento académico
a partir de modelos de Machine Learning. Cada uno de los factores definidos
se describira en los numerales siguientes.

Figura 43. Agrupacion de referencias bibliograficas por afo
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Fuente: elaboracion propia.
Figura 44. Numero de articulos que tienen en cuenta factores
que influyen en el rendimiento académico
Sin especificar 37
Factor de aprendizaje en linea 4
Factor entorno 2

Factor de gestion académica 28

\
Factor psicosicial 19
\
Factor sociodemografico ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 52
Factor académico 61
| | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70

Fuente: elaboracion propia.
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1.1. Factor académico

El factor académico tiene en cuenta un grupo de métricas cualitativas y
cuantitativas que describen el proceso de aprendizaje de un estudiante. Estas
métricas permiten a una determinada institucion de educacion llevar un re-
gistro antes y después del ingreso. Este factor es uno de los mas importantes
dado a que es utilizado constantemente para entrenar modelos de diferentes
investigaciones, y de esta forma predecir el rendimiento académico a partir
de un porcentaje de precision. Este factor comprende mediciones de varia-
bles del estudiante antes de ingresar a la universidad. Es decir que, para
Colombia, se tiene en cuenta el puntaje obtenido en la prueba ICFES, el pro-
medio de notas del ultimo afio de educacion media, el resultado de la prueba
de admision, entre otras. De igual forma, se analizan variables relacionadas
con el desempefio universitario, como el promedio académico o GPA (grade
point average), las calificaciones por asignatura, el comportamiento en semi-
narios, congresos y actividades extracurriculares.

Es importante resaltar que, en la mayoria de los articulos consultados, el
factor con mayor aparicién es el académico; este permite a los investigadores
analizar un panorama inicial del rendimiento estudiantil, como se ve en la
figura 45.

1.2. Factor sociodemografico

En diversas investigaciones y estudios especializados que tienen como tema
el desempefio estudiantil, se han identificado variables sociodemogréficas
que intervienen en el rendimiento académico. Estas variables se organizan
en dos grandes grupos: el primero tiene que ver con variables inherentes al
estudiante —la edad, el género, el idioma, el estado civil, la nacionalidad,
entre otras—; el segundo grupo comprende aquellas variables socioecono-
micas como el estrato, los ingresos econdmicos familiares, el lugar de re-
sidencia, el nivel de educacién de los padres, la ocupacién, el nimero de
miembros del nucleo familiar, la distancia recorrida por trayecto al plantel
educativo (figura 46).
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1.3. Factor de aprendizaje en linea

La educacion virtual ha tomado fuerza por las condiciones actuales del en-
torno dinamico y las facilidades que brinda esta alternativa de aprendizaje
en la formacién académica. Diferentes investigaciones se centraron en la
interaccion del estudiante con las plataformas de educacion virtual disponi-
bles. Es importante resaltar que el uso de este tipo de aplicaciones mejora el
nivel de enseflanza a partir de una comparaciéon con el modelo tradicional de
ensefnanza. Las variables que se tuvieron en cuenta fueron el namero de ve-
ces de ingreso a la plataforma, el nimero de tareas asignadas por el docente,
el numero de examenes realizados, la participacion en el foro de discusion,
la cantidad de material visto, las horas en linea, la cantidad de asistencias o
inasistencias (figura 47).

Figura 47. Investigaciones que consideran variables del factor de aprendizaje en linea

(Sisovic et al.,

(De La Hoz et 2015)
al., 2019)

Numero de veces de ingreso a la
plataforma, el nimero de tareas
asignadas por el docente, el nimero
de examenes realizados, la
participacién en el foro de discusion,
la cantidad de material visto, las
horas en linea, la cantidad de
asistencias o inasistencias.

(Hussain et al., .
2018) (Liang et al.,

2016)

Fuente: elaboracion propia.

1.4. Factor de gestion académica

Una de las aspiraciones personales mas importantes de los estudiantes al
ingresar a la educacién superior es el destacar académicamente con el fin
de mejorar la calidad de vida personal y colectiva. Por tal motivo, este fac-
tor describe cémo ha sido la evolucidn del estudiante a lo largo de su vida
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universitaria. Conocer este proceso le permite a la institucion identificar for-
talezas y debilidades para generar planes de accion y acompafiamiento. En
la figura 48 aparecen las variables que se tuvieron en cuenta como el afo
de ingreso a la universidad, el numero de créditos, las becas obtenidas, el
namero de créditos cursados, el nimero de créditos aprobados, el numero
de créditos perdidos, la nota final de cada asignatura, el numero de asignatu-
ras cursadas, el nimero de asignaturas aprobadas, el nimero de asignaturas
perdidas, el numero de asignaturas repetidas, el nimero de veces que el estu-
diante ha perdido una asignatura.

Figura 48. Investigaciones que consideran variables del factor de gestiéon académica

(Valero et
al., 2010)

(Jalota y
Rashmi,
2019)

(Timaran
etal.,
2013)

(\ELERY
Guruprasad,
2017)

Fuente: elaboracion propia.
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1.5. Factor psicosocial

Este factor en particular se debe tener en cuenta porque abarca la relacion
del individuo con la sociedad. El acercamiento influencia al estudiante a
comportarse segun su circulo social lo exija; es decir, la persona podria de-
sarrollar interés, motivacion, asistencia, integracidn, trabajo en equipo, au-
torregulacion, compromiso, participacion, estrés, ansiedad, comunicacion
asertiva. Cada una de estas variables van relacionadas con la motivacién y
el cumplimiento de los objetivos individuales a lo largo del proceso de for-
macion: el estudiante trabaja duro dado que percibe resultados (figura 49).

Figura 49. Investigaciones que consideran variables del factor psicosocial

(Rodriguez y Ruiz,
2011)

(Ajibade et al.,
2019)

(Ramesh et al.,
2013)

Fuente: elaboracion propia.
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1.6. Factor de entorno académico

El entorno académico engloba todo aquello relacionado con el sistema edu-
cativo, el contexto en el que el estudiante convive con la comunidad universi-
taria dentro de instalaciones fisicas. Es por esto que se identificaron variables
tales como la duracion del semestre, el tipo de clase, el tipo de programa o
proyecto curricular, la facultad, la duracion de la clase, los recursos disponi-
bles, la preparacidn del curso, los materiales necesarios (figura 50).

Figura 50. Investigaciones que consideran variables del factor de entorno académico

(Israel y
Noma-Osaghae,
2018)

Fuente: elaboracion propia.
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Capitulo 8
Aprendizaje supervisado:
Investigacion referencial

A continuacion, se realiza una descripcidén y un analisis detallado de cada
uno de los articulos investigados durante el periodo 2010-2020, con el fin de
evidenciar y hacer énfasis en los algoritmos de aprendizaje automatico no
supervisado aplicados, las variables utilizadas en los modelos, la eficiencia
de las técnicas o métodos aplicados, el lenguaje de programacion o soffware
utilizado y los resultados finales de cada estudio. Estos articulos se agru-
paron por rangos de acuerdo con la cantidad de articulos por afio, como se

muestra en la figura 51.

Figura 51. Estados del arte por afo
30
25
20

15

10

Cantidad de articulos

Arbol de decision
Algoritmo RNA

ANN

BSc Math

M

GBDT

Naive Bayes

K vecino mas cercano
Random forest
Regresion logistica
Multilayer perceptron
SVM

SGD

Weighted avg
Vectores de soporte

Percepcion de multiples capas

Técnicas de aprendizaje supervisado

Fuente: elaboracion propia, basado en el estado del arte.
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8.1. Periodo 2010-2013

En este periodo se utilizaron los algoritmos de Machine Learning redes neu-

ronales, arboles de decision (C4.5), maquinas de vectores de soporte (SVM),

K-vecinos mas cercanos (KNN), Naive Bayes (NB) y regresion logistica.

En la tabla 22 se encuentra informacion de las investigaciones realizadas

periodo.

Tabla 22. Investigacion documental periodo 2010-2013
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Fuente: elaboracion propia.

Delen (2010) toma como base la compresion del abandono para predecir la
desercion de estudiantes de primer afio. Se tuvieron en cuenta 16 066 da-
tos historicos recolectados en cinco afos consecutivos para la utilizacion de
técnicas de mineria de datos tanto individuales como en conjunto. Ademas,
por medio de un analisis de sensibilidad, se determind que las variables
mas significativas para el analisis son las educativas y socioeconémicas. La
metodologia utilizada fue el proceso transversal para la mineria de datos
(CRISP-DM por sus siglas en inglés), un proceso de seis pasos descritos en
la figura 52. En el estudio se aplicaron cuatro métodos de clasificacion: redes
neuronales, arboles de decisién, maquinas de vectores de soporte y regre-
sion logistica; ademas de tres técnicas de conjunto (bosque aleatorio, arboles
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potenciados y fusion de informacién). Al utilizar la totalidad de los datos,
fue claro que la maquina de vectores de soporte es el mejor modelo, con una
tasa de prediccion del 87,23 %; en segundo lugar, estd el arbol de decision,
con un 87,16%. Luego de la limpieza de datos con una muestra equilibrada,
se realizaron experimentos que dieron como mejor resultado a la maquina
de vectores de soporte, con un 81,18 %. El modelo que produjo los mejores
resultados fue el de fusidon de informacion con un 82,10%.

Figura 52. Proceso de mineria de datos y validacion cruzada

Comprender

“el negocio” ‘

Comprender
los datos

pY

Preparar
/\ los datos

Modelar

Implementacion

Datos

Evaluar

Fuente: Dursun ez al. (2010).

Valero et al. (2010) aplicaron técnicas de mineria de datos para predecir la
desercion escolar en la Universidad Tecnologica de Izticar de Matamoros.
Utilizaron el analisis de variables socioeconomicas brindadas por estudios
que realiza la institucion. Para la investigacion, se utilizaron los algoritmos
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de arboles de decision C4.5 y K-vecinos mas cercanos. La investigacion
comprende las fases de integracion, seleccion, limpieza y transformacion,
mineria de datos, pruebas y verificacién de resultados. Para la construccién
de los modelos se usaron 726 datos en el software WEKA. Para arboles de
decision se obtuvo un 67,07 % de precision, y para el caso de K-vecinos mas
cercanos se utilizo el método de validacidn cruzada, y se establecid un valor
K de 5, y una precision del 67,77 %, mayor que el del C4.5.

En su investigacion, Zhang et al. (2010) intentaron mejorar la retencion de
estudiantes de educacion superior con tecnologias de procesamiento de len-
guaje natural y mineria de datos para realizar un seguimiento, analizar el com-
portamiento académico y brindar una base para la intervencion que evite el
abandono escolar. Para el proyecto, se utilizo la metodologia de gestion de cur-
sos de sistemas de mineria (MCMYS), el cual crea una gestidén del conocimiento
basado en mineria de datos y permite la integracion de datos basada en mode-
los que los extraen de diferentes sistemas para informar y analizar.

Los datos pertenecen a la Universidad Thames Valley —corresponde a
un total de 4223 estudiantes—. Se aplicaron los algoritmos Naive Bayes,
maquina de vectores de soporte y arbol de decisién. En la tabla 23 se presen-
ta la precision de la prediccion de cada uno de los algoritmos mencionados
anteriormente; Naive Bayes dio el mejor resultado.

Tabla 23. Resultados de la predicciéon
(Naive Bayes, Support Vector Machine, Decision Tree)

5 Support Vector e
0, 0,
Accuracy Naive Bayes (%) Machine (%) Decision Tree (%)

Negative Accuracy 85,90 78,70 71,20
Positive Accuracy 93,10 88,30 91,40
Average Accuracy 89,50 83,50 81,30

Fuente: Zhang et al. (2010).

Timaran y Jiménez (2011) presentaron un proyecto de investigacién cuyo
objetivo es detectar patrones de desercion estudiantil por medio del ana-
lisis de datos socioecondmicos y académicos de programas de pregrado
de la Universidad de Narifio y la Institucion Universitaria CESMAG. La
metodologia utilizada es la CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for
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Data Mining), que comprende seis fases: analisis del problema, analisis de
los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacion y explotacion.
El tiempo de recoleccion de datos se da entre el 2004 y el 2011, Se obtuvo,
de la Universidad de Narifo, informacién de 15 805 estudiantes, y de la
Institucion Universitaria CESMAG, datos de 5010 estudiantes. Se utilizd
mineria de datos y el algoritmo de clasificacion de arboles de decision con el
método de validacion cruzada de n pliegues; para la asociacion se hizo uso
del algoritmo Apriori y para la agrupacion se utilizé la técnica particional
con el algoritmo K-Means. Los resultados fueron los siguientes: para arboles
de decision, el porcentaje de precision supera el 75 %; en la asociacion se de-
finieron reglas con una confianza del 100% asi como en la agrupacion con
K-Means, al elegir un k de 2. Estos fueron los patrones mas representativos
para caracterizar a los estudiantes que desertan. A partir del desarrollo del
modelo, se concluyé que los factores que en mayor medida afectan la deser-
cion en ambas instituciones son los académicos y los socioeconomicos, asi
como que el estudiante sea soltero, tengo un promedio bajo, haya perdido
materias en los primeros semestres, provenga de un colegio publico, sea me-
nor de edad, pertenezca a la facultad de ingenieria y haya perdido entre una
y dos materias en el area de ciencias basicas.

Rodriguez y Ruiz (2011) estudiaron el comportamiento de diferentes in-
dicadores de rendimiento académico por medio de métodos de regresion
lineal multivariante con factores como el promedio de calificaciones y el
avance en la carrera; es decir, la razon entre los créditos acumulados y los
créditos que tedricamente debio cursar el estudiante a lo largo del proceso
educativo. Se analizaron 587 datos de estudiantes matriculados en Quimica
de la Universidad de la Republica de Uruguay. Se lleg6 a la conclusién de
que ambos indicadores se comportan de manera similar para predecir el ren-
dimiento futuro. El promedio puede considerarse como una medida mas
amplia que el avance de la carrera, con una varianza en comun del 37,8 %
y los modelos predictivos de regresion solo difieren en un 8,3% entre los
indicadores. Se concluye que el rendimiento académico se ve afectado di-
rectamente por el rendimiento previo. Igualmente, la orientacion hacia las
metas de aprendizaje y la percepcion de la capacidad influyen positivamente
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en el indicador promedio, por tal motivo es importante medir el rendimiento
académico con ambos indicadores.

Huang y Fang (2011) desarrollaron un modelo para predecir el rendi-
miento académico de estudiantes de un curso de Ingenieria Dinamica; para
ello, recopilaron datos de 239 estudiantes de pregrado de tres semestres.
Utilizaron los modelos de regresion lineal multivariante (MLR), redes neuro-
nales de perceptrén multicapa (MLP), base radial de redes neuronales de fun-
cion (RBF) y vector de maquinas de soporte (SVM). La metodologia inicié con
la recopilacion y el preprocesamiento de datos, luego se hizo el modelamiento
y finalmente se realiz6 validacion y comparacion. Los resultados de exactitud
de cada modelo son presentados en la tabla 24. Los resultados no tienen una
diferencia significativa en cuanto al porcentaje de precision de la prediccion,
pero en la mayoria de los casos el modelo con el porcentaje mas alto es el co-
rrespondiente al vector de maquinas de soporte (SVM).

Tabla 24. Resultados de la prediccion de los modelos MLR, MLP, RBF y SVM

0,
Average prediction accuracy (%) ° fl;ir(fglgli‘ﬁc( t/’:())ns

Sem. A Valida. Valida. Sem. A Valida. Valida.
ne_ g (Sem.B,  (Sem.C, rf_ g (Sem.B,  (Sem.C,
- n= 58) n=53) - n= 58) n=53)
MLR 90,3 90,5 88,2 65,6 56,9 58,5
MLP 90,3 90,6 88,0 66,4 56,9 52,8
RBF 89,1 91,0 89,0 57,0 72,4 56,6
SVM 90,2 90,9 89,0 64,1 69,0 62,3

Fuente: Huang y Fang (2011).

En su trabajo, Pandey y Pal (2011) tuvieron como objetivo ayudar a una
institucion a reducir el bajo rendimiento académico y mejorar el desempefio
estudiantil por medio del uso de la técnica de clasificacion Naive Bayes. Los
datos se recopilaron de distintos grados asociados con la universidad Dr.
R. M. L. Awadh, en Faizabad, India. Se utilizé una muestra de seiscientos
datos. Se us6 Microsoft SQL Server 2005 para almacenarlos y Matlab como
entorno de programacion. La investigacion comprende un proceso de mi-
neria de datos que incluye la preparacion, la seleccion y la transformacion
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de los datos. En la tabla 25 se presenta la probabilidad de division en las

categorias definidas. Se concluye que, segun la categoria y la probabilidad,

se puede predecir el comportamiento del estudiante de un periodo a otro.

English

Hindi

Tabla 25. Resultados de la prediccion

Gen

OBC

SC/ST

II
II

: ' BANNC)

BA(CA)

- BSc(Bio.)
BSc(Math)

- Bcom

BA(NC)

BA(CA)

BSc(Bio.)

' BSc(Math)

Bcom

 BANC)

BA(CA)

' BSc(Bio.)
BSc(Math)

0,549218
0,527331
0,712938
0,805456
0,685979
0,596068
0,520268
0,717771
0,810201
0,758005
0,471241
0,507795
0,601875
0,715802
0,594066

Gen

BA(CA)
- BSc(Bio.)
BSc(Math)

- Bcom

0,467961
0,585719
0,376518
0,504112
0,484983
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BA(NC) 0,568261
II BA(CA) 0,652269
OBC I BSc(Bio.) 0,428287
I BSc(Math) 0,553675
1T Bcom 0,634676
Hindi
I BA(NC) 0,384808
I BA(CA) 0,600667
SC/ST I BSc(Bio.) 0,335702
I BSc(Math) 0,373642
FAIL Bcom 0,456478

Fuente: Pandey y Pal (2011).

Marquez et al. 2012 aplican técnicas de mineria de datos para predecir
el fracaso escolar y la deserciéon. Usaron datos de 670 estudiantes de la
Unidad Académica Preparatoria de la Universidad Autébnoma de Zacatecas
(UAPUAZ), de México. El sofiware elegido para la realizacion de las pruebas
fue WEKA. Se aplicaron diez algoritmos de caja blanca o arboles de deci-
sion. Los cinco algoritmos de induccion de reglas de clasificacion que se usa-
ron son JRip, NNge, OneR, Prism y Ridor; y los cinco algoritmos de arboles
de decision que se utilizaron son J48, SimpleCart, ADTree, RandomTree
y REPTree. Los resultados se obtuvieron al variar las condiciones de la si-
guiente manera:
* 77 atributos disponibles: ADTree 97,6 %

* 15 mejores atributos: ADTree 97,3 %

* 15 mejores atributos y considerando costo de clasificacion: ADTree y
SimpleCart 96,6 %

* 15 mejores atributos y previamente balanceando los datos de entrena-
miento con el algoritmo SMOTE: ADTree 97,2%

* El algoritmo de arboles de decision ADTree arrojé el mejor porcentaje de
precisiéon en los cuatro casos de estudio.
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Osmanbegovic et al. (2012), a través de la aplicacion de diferentes métodos
y técnicas de datos, predijeron el éxito de los estudiantes de la Universidad
de Tuzla, en la Facultad de Ingenieria, en un curso impartido en el perio-
do 2010-2011. Para su investigacion tuvieron en cuenta diferentes factores
y variables, recopilados por encuestas. El fin era aumentar la calidad del
sistema de educacion superior. La muestra fue de 257 estudiantes del curso
Informatica Empresarial y se utilizo el soffware WEKA. El proceso inicio
con un analisis de entrada con cuatro pruebas (chi-cuadrado, una prueba
R, prueba de ganancia de informacién y prueba de relacion de ganancia) para
obtener la importancia de cada atributo. Los algoritmos de clasificacion utili-
zados son perceptron multicapa (MLP), Naive Bayes y arbol de decision J48,
En la figura 53 se puede observar que Naive Bayes es el mejor algoritmo para
predecir el éxito del curso: si se aprobd o no, y mejorar de manera conside-
rable el aprendizaje.

Figura 53. Exactitud de la prediccion
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Fuente: Osmanbegovic ez al. (2012).

Formia et al. (2013), con una creciente preocupacién por la desercion pre-
sentada en la Universidad Nacional de Rio Negro, utilizaron técnicas de
mineria de datos para predecir y entender el fendmeno. Al analizar, y reali-
zar procesamiento de datos y proyecciones de los atributos en las clases, fue
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posible sacar conclusiones que permitieron reducir el porcentaje de alumnos
que abandonan la carrera. Se realizaron pruebas con el algoritmo de arboles
de decision C4.5 que es capaz de predecir con exactitud el 71,65 %.

Jia y Mareboyana (2013), por medio de la utilizaciéon de algoritmos de
aprendizaje automatico como arbol de decision J48, maquina de vectores
de soporte (SVM) y redes neuronales generados en el software WEKA, re-
velaron que los factores que mas influyen en el abandono son el promedio
acumulado de calificaciones y el tiempo en cursar la totalidad de créditos.
Igualmente, se realizaron algoritmos conjuntos para crear una red neuronal
de dos capas y una regresion lineal. Finalmente, y después de realizar dife-
rentes pruebas, el algoritmo que arrojé la mejor precision fue el SVM trans-
formado, con un 94,29 %.

Ramesh et al. (2013) buscaron identificar los factores que influyen en el
desemperfio de los estudiantes en los examenes finales. Usaron algoritmos de
mineria de datos que permiten predecir la calificacion final y de esta forma
identificar aquellos que estan en riesgo de bajo rendimiento. Se recopilaron
datos de nueve escuelas del distrito de Kancheepuram y se obtuvo una mues-
tra de 500 estudiantes a los cuales se les aplico un cuestionario que incluia
preguntas con variables economicas, psicologicas y escolares. Se utilizo el
software WEKA para implementar los algoritmos Naive Bayes, perceptron
multicapa, optimizacion minima secuencial (SMO), arbol de clasificacion
J48 y REPTree. En la tabla 26 se presenta la precision general del rendimien-
to de los clasificadores en el conjunto de datos; el perceptron multicapa tiene
la mejor precisidon, con un 72,38%. Se concluye que unas de las variables
mas significativas es la ocupacién de los padres (tabla 26).

Tabla 26. Exactitud de la prediccion

EREE T
Bayes

Exactitud 49,5% 72,38% 57,25% 64,88% 60,13%

Fuente: Ramesh ez al. (2013).

Timaran et al. (2013) tuvieron por objetivo del proyecto detectar patrones
de desercion estudiantil teniendo en cuenta datos socioecondmicos, aca-
démicos, disciplinares e institucionales de estudiantes de pregrado de la
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Universidad de Narifio y la institucién universitaria [IUCESMAG en Pasto
Colombia. Se utilizaron técnicas de clasificacion y clustering para conocer
perfiles de estudiantes. Iniciaron su investigacion procesando y transforman-
do datos, para posteriormente aplicar técnicas de mineria como arbol de de-
cision y K-Means. A partir de la generacion en conjunto de ambos modelos,
se obtuvo como resultado una confiabilidad mayor al 75 %, y que el patrén
mas comun de desercion esta determinado por un promedio bajo, tener ma-
terias perdidas en los primeros semestres, pagar una matricula al y tener un
bajo puntaje en las pruebas ICFES.

Guruler y Istanbullu (2014) muestran un caso de estudio que pretende
revelar caracteristicas individuales asociadas con el éxito académico de
los estudiantes. Se utilizaron técnicas de clasificacion para categorizar a
los alumnos segin su GPA o promedio acumulado. Los datos provienen
de la Facultad de Economia y Ciencias Sociales de la Universidad Mugla
Sitki Kocma; se obtuvieron 6470 registros. Se usaron arboles de decision de
Microsoft (MDT) del servicio de Microsoft SQL Server. Se realizaron, ade-
mas, dos modelos que dieron como resultado que los factores més relevantes
son los tipos de matricula de la universidad y los ingresos familiares mensua-
les. Al revisar la elevacion obtenida, el modelo 1 tuvo un valor de 1,74 y el
modelo 2, de 1,36, lo que indica que tienen capacidad de prediccion.

Adhatrao et al. (2013) desarrollaron un sistema capaz de predecir el
desempeno de los estudiantes con técnicas de mineria de datos bajo clasi-
ficacion. Se tuvieron en cuenta datos como el género, las calificaciones, los
examenes de ingreso y los resultados del primer afio de formacion. Ademas,
se aplicaron los algoritmos ID3 y C4.5. La implementacion comprendid
cinco etapas: recoleccidon de informacion, limpieza de datos, aplicacion de
los algoritmos para obtener arboles de decisidn, utilizacion de los datos de
prueba en los arboles de decision y finalmente el desarrollo de la interfaz en
forma de aplicacion web. Los datos fueron proporcionados en una hoja de
calculo Microsoft Excel 2003, y para tener mayor facilidad se introdujeron
en una base datos MySQL. Se aliment6 esta hoja de forma tal que pudiera
utilizarse como entrada en RapidMiner. Se generaron dos arboles de deci-
sion con cada uno de los atributos, y se encontrd informacién oculta 1util
para predecir el desempeno de los estudiantes y que fue plasmada en una
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aplicacion web que refleja una evaluacién de desempeiio. El resultado es

una precision del 75,145 % para los algoritmos ID3 y C4.5. Por tanto, para

un total de 182 estudiantes, el porcentaje promedio de precision es de apro-
ximadamente 75,275 %.

8.2. Periodo 2014-2017

Para este periodo, luego de la investigacion referencial realizada, los algorit-

mos utilizados fueron arboles de decision C4.5 y regresion lineal. La infor-

macién recopilada se encuentra en la tabla 27.

Tabla 27. Investigacion documental periodo 2014-2017
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Namdeo y Jayakumar (2014) recopilaron datos educativos de 53 estudiantes
del Masters in Computer Applications (MCA) en el 2007. Se generaron vein-
te atributos condicionales y de clase, y se usaron en la aplicacion de algorit-
mos de mineria de datos. Estos fueron Naive Bayes, perceptron multicapa,
arbol de decision J4.8 y bosque aleatorio. Se utilizo el software WEKA y se
obtuvo el resultado reflejado en la tabla 28: el algoritmo Naive Bayes da una
mejor clasificacion con respecto a los demads, considerandose como el mejor
modelo.

Tabla 28. Comparacion de algoritmos

Training Cross Percentage Test on 2008
it o0 | "oy | ey

 Naive Bayes 8431 66,66 S 3829 31,57

wimieltoyes 96,07 58,82 58,85 26,31
A T R A
148 7843 56,86 . 5882 17,54

Random forest 100 56,86 58,82 24,56

Fuente: Namdeo y Jayakumar (2014).

Christian y Ayub (2014) identificaron que el rendimiento de los estudiantes
depende de diversos factores al tiempo. En su estudio, tuvieron en cuenta los
datos personales, educativos, de admision y académicos. Utilizaron la técni-
ca de clasificaciéon NBTree, un algoritmo hibrido de Naive Bayes y arboles
de decision combinados, util para predecir el desempefio de los alumnos. Se
realizé una clasificacion de dos niveles: nivel universitario y nivel de facul-
tad. La metodologia de investigacion del estudio consiste en la preparacion,

1711Ee



Leonardo Emiro Contreras Bravo, Giovanny Mauricio Tarazopa Bermiidez, Angie Paola Aleman Cardqna, Jhonatan Estiven Ruiz Vanegas,
Brandon Herney Hernandez Arcila, Daniela Garzon Trujillo, Oscar Eduardo Sanchez Gomez, Marisol Angel Cifuentes

la seleccion y la transformacién de datos; y la clasificacion del NBTree. Se
utilizo el software WEKA con 2687 instancias y una exactitud del 81,46 %.
Se concluy6 que el género tenia influencia en la culminacion de los estudios;
en el caso de los graduados, el atributo crédito y el test score tienen efectos
significativos en la duracién y el promedio ponderado.

Marvin y Ayub (2014) identificaron que el rendimiento de los estudiantes
depende de muchos factores, los cuales pueden afectar considerablemente.
En el estudio tuvieron en cuenta los datos personales, educativos, de admi-
sion y académicos. Utilizaron la técnica de clasificacion NBTree el cual es
un algoritmo hibrido de Naive Bayes y arboles de decisiéon combinados, util
para predecir el desempefio de los alumnos. Se realiz6 una clasificacién de
dos niveles, es decir el nivel universitario y el nivel de facultad. La metodo-
logia de investigacidn del estudio consiste en la preparacion, la seleccidén y
transformacion de datos; y la clasificacion del NBTree. Se utilizo el software
WEKA con 2687 instancias y una exactitud del 81,46 %. Se concluy6 que el
género tenia influencia para culminar los estudios, en el caso de los gradua-
dos el atributo crédito y el test score tienen efectos significativos en la du-
racion y promedio ponderado que presenta un obstaculo en la finalizacion
exitosa de los estudios.

Acharya y Sinha (2014) identificaron un conjunto de atributos de un
grupo de estudiantes de pregrado con especializaciéon en Ciencias de la
Computacion de universidades de Kolkata para realizar una prediccidén tem-
prana del desempefio académico. Se realizd una encuesta a una muestra
total de 309 estudiantes y se aplicaron los algoritmos arbol de decision C4.5,
perceptron multicapa (MLP), Naive Bayes (NB), K-vecino mas cercano
(1-NN) y optimizacion minima secuencial (SMO) por medio del soffware
WEKA. Al realizar diferentes pruebas y comparar cada uno de los algo-
ritmos, fue evidente que los mejores resultados se obtuvieron del arbol de
decision C4.5, con una exactitud del 79,8%. Se determin6 ademas que el
atributo mas importante para conocer la calificacion del estudiante es el de
ingresos familiares.

Eckert y Suénaga (2015) identifican factores que influyen en la deser-
cion de estudiantes de Ingenieria en Informatica de la Universidad Gestion
Dachary en Argentina. Los datos recopilados comprenden informacion de
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ingreso y la generada en el transcurso del periodo académico. Para el anali-
sis se aplicaron algoritmos de clasificacion como arboles de decision, redes
bayesianas y reglas. Los datos corresponden a los estudiantes ingresados
en el periodo de tiempo comprendido entre el 2000 y el 2009; con un total
de 855 casos. La metodologia utilizada fue el proceso KDD que consiste
en la integracion y recopilacién de datos, mineria de datos y evaluacién e
interpretacion de resultados. Las variables influyentes identificadas son las
asignaturas aprobadas, la cantidad y el resultado de asignaturas cursadas,
la procedencia y la edad de ingreso del estudiante. El algoritmo con mayor
porcentaje de instancias clasificadas correctamente es el arbol de decision
C4.5, como se muestra en la tabla 29.

Tabla 29. Resultados de algoritmos de clasificacion

Des

79,1 18,7 79,7

J48 (C4.5) 80,234
NoDes 81,3 20,9 80,8
Des 81,0 245 75,3

BayesNet 78.129
(TAN) NoDes 75,5 19,0 81,1
Des 83,7 30,0 72,1

OneR 76,608
NoDes 70,0 16,3 82,3

Fuente: Eckert y Suénaga (2015).

(Amaya et al., 2014) presentan un modelo predictivo de desercion estudiantil,
aplicado a estudiantes de la Universidad Simo6n Bolivar, utilizando la herra-
mienta WEKA. Para el estudio se desarrollaron fases, tales como la reco-
pilacion de informacién acerca de técnicas de mineria de datos para elegir
la adecuada, la preparacion, preprocesamiento y la transformacion de datos,
la construccién y prueba del modelo y validacion del mismo. Optaron por la
utilizacién de arboles de decisién dado a que en la investigacion realizada
representan una ventaja con respecto a las demas técnicas de clasificacion.
Se construy6 un arbol de decision J4.8 y un ID3 con 201 instancias con un
factor de confianza del 0,75 y 1. Teniendo como mejor resultado el algorit-
mo ID3 porque presenta mayor precision, dado que tiene el mayor nimero
de reglas y probabilidad de clasificacion.
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Sisovic et al. (2015), centran su investigacion en el comportamiento de
aprobacion de la asignatura Programacién 1, en la que los factores deter-
minantes son la importancia del conocimiento previo y el trabajo continuo.
En ese sentido, el trabajo analiza el aumento de estudiantes matriculados en
el Departamento de Informatica con un nivel superior en matematicas en
el examen nacional y la asistencia al seminario preparatorio. Los datos se
extrajeron de la plataforma universitaria Moodle durante dos semestres de
invierno (2013-2014 y 2014-2015) de la Universidad de Rijeka. Se utiliza el
software WEKA y se realizan las fases de definicion de la pregunta de inves-
tigacion, los atributos que incluyen informacion de los estudiantes y el pro-
cesamiento previo de los datos. Se obtienen un conjunto de 153 instancias.
Los clasificadores utilizados en la investigacion fueron arboles de decisién
J48 (C4.5), JRip y PART. En la tabla 30 se presenta la precisién de los clasi-
ficadores con costo de aprendizaje sensible o sin él: el algoritmo C4.5 arrojo
mejor resultado y se llegd a la conclusidén que la asistencia al seminario pre-
paratorio y el trabajo continuo son las variables influyentes.

Tabla 30. Precision de los clasificadores

Cost-sentiti .
olseasr:;nlgwe C4.5 (%) JRip (%) PART (%)
NO

83,01 83,01 83,60
YES 83,01 78,43 81,05

Fuente: Sisovic ez al. (2015).

Sotomonte ez al. (2016) hicieron uso de la mineria de datos con el fin de
generar un modelo de arbol de decision utilizando el algoritmo de clasifica-
cion J48 por medio de la herramienta WEKA. Este método les permitiria
predecir la desercion académica. La metodologia usada es la CRISP-DM,
que consiste en un ciclo de vida iterativo. Para el estudio se recopilaron da-
tos desde el 2009 de las fuentes de informacion de estadisticas de desercion
de los ultimos afios, zonificacion y discriminacién por programa, area del
conocimiento, condiciones sociales, puntaje ICFES, pensum y acuerdo aca-
démico. Al aplicar el algoritmo, se obtuvo que las variables que influyen son
la cantidad de materias vistas, el género y la distancia del lugar de residencia
al plantel educativo.
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Hernandez et al. (2016) presentan un estudio de la prediccién de los posi-
bles riesgos de desertar de los estudiantes del Instituto Tecnoldgico Superior
de Misantla-México. Utilizaron informacion personal y académica de los
educandos. Los algoritmos aplicados fueron regresion logistica, clasteres,
arboles de decision y redes neuronales. En la tabla 31 se puede observar la
precision y la sensibilidad de los algoritmos a partir de la muestra de 134
estudiantes; la regresion logistica es el algoritmo con mejores resultados de
exactitud y precision.

Tabla 31. Medidas de precision y sensibilidad

Claster (%) Arbil de Regresion | Red Neuronal
: Decision (%) | Logistica (%) (%)
100 0 100 100

Precision

Sensibilidad 75 0 100 88
Exactitud 95 80 100 98
Medida-F 86 0 100 93
Elevacion 5 0 5 5

Fuente: Hernandez et al. (2016).

Daza (2016) hace uso de las técnicas de mineria de datos para predecir el
abandono en la educacion superior privada. La metodologia utilizada es la
CRIPs-DM. Se identificaron todas las posibles variables de entrada, se rea-
lizd un analisis de la base de datos, se construy6 una propuesta de nuevas
variables, se desarrolld una correlacion y se cred el algoritmo. Los datos se
obtuvieron de la Universidad Privada César Vallejo, de la escuela profesio-
nal de Ingenieria de Sistemas. Se extrajeron datos de 1761 estudiantes. El
modelo por utilizar son los arboles de decision —algoritmos C5.0, CRT y
CHAID—. El mejor resultado, con un 90,52 % de precision, fue el del C5.0
que permitié determinar las variables que aportan a la investigacion, es decir
el codigo universitario, el rendimiento académico de la universidad y del
colegio, la edad, el sexo, el curriculo, el ciclo y la cantidad de créditos apro-
bados. Ademas, se logré distinguir que en los primeros tres semestres esta el
indice de desercién mas alto.

Dhanalakshmi y Saravanan (2016) hicieron uso de algoritmos de apren-
dizaje supervisado para explorar la mineria de opiniones a partir de los
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resultados de la encuesta de evaluacion del modulo Middle East College
de Oman. Se utilizo la herramienta de analisis de datos de codigo abierto
rapidminer y se compararon los algoritmos maquina de vectores de soporte
(SVM), Naive Bayes (NB), K-vecino mas cercano (KNN) y redes neuronales
(NN). La metodologia se basa en realizar la evaluacién del mdédulo y una
encuesta relampago, procesar los datos de la encuesta, extraer entidades y
caracteristicas para hallar la polaridad individual, entrenar el modelo con
algoritmos SVM, KNN, NB y NN para clasificar las clases positivas y ne-
gativas; y finalmente comparar los resultados del rendimiento de los algo-
ritmos aplicados. En la figura 54 se puede visualizar el comportamiento de
cada algoritmo: el resultado del KNN muestra una precision del 100% y se
considera el mejor de todos.

Figura 54. Comparacién de algoritmos
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Fuente: Dhanalaksmi y Saravanan (2016).

Wei et al. (2016) se enfocaron en predecir la cantidad de estudiantes que
adquieren una beca a partir de la prueba de calidad integral con el algo-
ritmo Naive Bayes (NB) y el arbol de decisiéon para probar el modelo de
clasificacion en el experimento. Los datos fueron proporcionados por una
Universidad de China, en donde se realiz6 un procesamiento de datos eli-
minando los faltantes y reduciendo la dimension de la base para realizar
posteriormente una estadistica. La variable utilizada es el puntaje global
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promedio (GPA), el cual determina las fallas o éxitos en el examen que otor-
ga la beca. Para la validacién del modelo, se hizo uso de una validacion
cruzada diez veces, una matriz de confusion y AUC. El método con mejor
precision es el NB, que tiende a ser del 100 % de precision.

Hasbun et al. (2016) estudian la importancia de las actividades extra-
curriculares para predecir la desercion de los estudiantes de Licenciatura
en Ciencias (Ingenieria y Negocios). Se recopilaron 4840 datos de la
Universidad Adolfo Ibafiez de cuatro cohortes, entre los afios 2008 a 2011.
Entre las variables analizadas para un primer conjunto de datos estaba la in-
formacion agregada del estudiante y la media de calificaciones acumuladas
(GPA); para el segundo grupo de datos se utiliz6 informacion detallada de
las matriculas de los estudiantes en los cursos, y sus calificaciones finales.
El tercer conjunto comprendia informacion del curso; el cuarto conjunto
incluy6 los deportes practicados por los estudiantes; y, finalmente, el ultimo
conjunto contenia informacion de la escuela secundaria del estudiante. Se
entrenaron dos modelos: uno que incluye todos los datos y el otro en el que
se eliminan las calificaciones y actividades de valor de créditos obligatorios.
Estos modelos se verificaron mediante la validacion cruzada del arbol de
decision CART vy el software R con dieciocho variables independientes, con
una precision de prediccion del 79,29 %. Se llegd a la conclusion de que los
estudiantes con una eficiencia deportiva del 68,33 % o menos son mas pro-
pensos a la desercion.

Al-Barrak y Al-Razgan (2016) utilizaron mineria de datos educativos
para predecir el GPA final y las calificaciones en dos cursos. Se revisaron
datos de los expedientes de las mujeres que se graduaron de la facultad de
ciencias de la Universidad King, y se recopilaron un total de 236 datos de
estudiantes, organizados en una hoja de Microsoft Excel. Dentro los ex-
pedientes se encontraban atributos de nombre, ID, GPA final, semestre de
graduacion, especialidad, nacionalidad, campus y todos los cursos tomados
por el estudiante, ademas de la calificacion. Para la aplicacion del algoritmo
se uso el software WEKA. El algoritmo arrojo que, por semestre, los cursos
mas importantes son los plasmados en la tabla 32.
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Tabla 32. Cursos determinantes por semestre

3 Java 1 (the only specialized course)
4 Database Principles
5 Software Engineering 1
6 Information security
7 ; Computer Ethics
8 Project 2
Fuente: Al-Barrak y Al-Rasgan (2016).

Liang et al. (2016) estudiaron predicciones en cursos en linea masivamen-
te abiertos. La variable objetivo a analizar es el registro del comportamiento
de aprendizaje del estudiante. Se utilizaron los datos de un mes para predecir
si los estudiantes abandonarian el curso en los préximos diez dias. Se reco-
pilaron 39 datos de los cursos de la plataforma XuetnagX. La metodologia
se basa en la extraccion de los datos de la plataforma Edyv, el procesamiento
de los datos, la ingenieria de funciones y la prueba de rendimientos de los
diferentes modelos de clasificacion de aprendizaje supervisado, como ma-
quina de vectores de soporte (SVM), regresion logistica, bosque aleatorio y
potenciacion del gradiente en arbol de decision (GBDT). En la tabla 33 se
presentan los resultados de la precision de la prediccidn, y se concluye que
GBDT tiene el mejor resultado, de 88 %.

Tabla 33. Resultados de los modelos aplicados

T

LR 0,65
SVM 0,65
RF 0,86
GBDT | 0,88

Fuente: Liang ez al. (2016).

Merchan y Duarte (2016) construyeron un modelo predictivo para analizar
el rendimiento académico de los estudiantes. Aplicaron métodos y técnicas
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de mineria de datos en 932 estudiantes de Ingenieria de Sistemas de la
Universidad El Bosque.

Estos investigadores realizaron mineria de datos con algoritmos J48,
PART y RIDOR, y utilizaron el softfware WEKA que arrojo resultados de
precision de clasificacion de las iteraciones definidas para el desempefo aca-
démico. El arbol de decisién J48 logro clasificar correctamente alrededor de
78 % de las instancias evaluadas, como se muestra en la tabla 34.

Tabla 34. Tasas de precision

J48 (%) PART (%) RIDOR (%)
R: 81 R: 64,7 R: 72,2
ITteracién # 1 P: 62,70 P: 57,1 P: 71,8
S: 83,30 S: 78,8 S: 69,6
R: 27,8 R: 16,7 R: 479
Iteracion # 2 P: 42,3 P: 42,6 P: 40,2
S:0 S:0 S: 22,7
R: 43,2 R: 34,8 R:44)5
Iteracion # 3 P: 42,7 P: 40,3 P: 375
S: 18,2 S:254 S: 22,1
R: 86,8 R:854 R: 64,9
Iteracion # 4 P: 85,3 P: 83,3 P: 55,3
S: 76,9 S: 66,7 S: 25

Fuente: Merchan y Duarte (2016).

Katare y Dubey (2017) investigaron el proceso de clasificacion de 649 datos
de estudiantes en grupos predeterminados de clases. Utilizaron algoritmos
de dos niveles: maquina de vectores de soporte (SVM), K-vecino mas cerca-
nos (KNN) y el arbol de decision para calcular la medida de ganancia de la
informacion. Todos los experimentos se realizan en Java con la herramien-
ta MATLAB. Dadas las comparaciones realizadas, el modelo de segundo
nivel —es decir, la dupla de algoritmos SVM Y KNN— proporciona una
tasa de precision superior al 98 %, mayor que la arrojada por el arbol de
decision J48. Se concluye que el rendimiento académico de los estudiantes
es importante para lograr decision, asi como para brindar mejores servicios
educativos.

Cuji et al. (2017) construyen un modelo predictivo de desercion estudian-
til con el fin de pronosticar la probabilidad que un alumno abandone un
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programa académico. La metodologia utilizada es la KDD (knowledge disco-
very in database). Esta metodologia dicta etapas de seleccion, procesamien-
to, transformacion, mineria de datos, y evaluacion. Se utilizé el algoritmo
CART en soffware R a una muestra total de 485 estudiantes. Los resultados
del estudio se obtuvieron a partir del andlisis de once variables. Dado que
el arbol de decision se formé a partir de una estructura de cuatro niveles, se
concluy6 que, segun el orden, la variable nivel es la que mas incidia en la
desercion. E1 modelo tuvo una certeza del 94 %.

En su estudio, Yasir ef al. (2017) tienen la necesidad de calcular la tarifa
de matricula tnica del estudiante (UKT). En ese sentido, se procedi6 a rea-
lizar un estudio que comparara cinco algoritmos de clasificacién de mineria
de datos: Gaussian Naive Bayes, multinomial Naive Bayes, Bernoulli Naive
Bayes, arbol de decision y maquina de vectores de soporte (SVM). El propé-
sito era encontrar el algoritmo ideal para determinar las clases de UKT. La
metodologia disefiada proponia tres etapas principales: la definicién de va-
riables, la normalizacién de datos y, por dltimo, la prueba de entrenamiento.
Se usaron 230 datos y una evaluacion cruzada de diez veces. El algoritmo
con precision promedio mas alta el arbol de decision, con un 81,4%. Se uti-
liza el arbol de decision para definir las clases de 3258 estudiantes.

Abubakar y Hj (2017) tienen como objetivo predecir el desempefio de los
estudiantes teniendo en cuenta la interaccion de estos en entornos virtuales,
al analizar las calificaciones obtenidas y los conocimientos previos. Se hizo
uso de algoritmos de aprendizaje supervisado: bosque aleatorio, K-vecino mas
cercano y arbol de decisién. La metodologia consiste en la preparaciéon y el
procesamiento de registros de 26 estudiantes y una seleccion de once atributos
segun caracteristicas definidas. El software utilizado fue MATLAB y se reali-
z6 una validacion cruzada de diez veces para entrenar el modelo. Se hizo
una comparacion de cada una de las técnicas definidas. Se las describe en
términos de exactitud, precision, recuperacion y medida F. Es notable que el
algoritmo Naive Bayes super6 a los demas con un 92,3 % de exactitud frente
al 76,9%, 69,2% vy 61,5% de los algoritmos K-vecino mas cercano, bosque
aleatorio y arbol de decision.

Asif et al. (2017) tienen por objetivo estudiar el desempefno de los estu-
diantes universitarios, predecir la academia segun el resultado final de un
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programa de cuatro afos y estudiar las progresiones tipicas para combinar
el sistema con los resultados de la prediccion. Se dividié la muestra en dos
grupos: los estudiantes de nivel bajo y de nivel alto. Los datos corresponden
a estudiantes de Licenciatura en Tecnologia de la Informacion, y se tienen
en cuenta las cohortes académicas del 2007-2008 y 2008-2009. Las variables
relacionan las calificaciones de preadmision y las calificaciones de todos los
cursos a lo largo de la formacion académica. Debido al desequilibrio de los
datos, se optd por utilizar algoritmos de clasificacién para aplicarlos a los
operadores disponibles en el software RapidMiner. Concluye que se puede
predecir la graduacidn de los estudiantes por medio de variables académicas,
socioecondmicas y demograficas.

Menacho Chiok (2017) aplica técnicas de mineria de datos con uso de algo-
ritmos como regresion logistica, arboles de decision, redes bayesianas y redes
neuronales. Los datos se obtuvieron de 914 estudiantes matriculados en el
curso de Estadistica General de la Universidad Nacional Agraria La Molina
(UNALM), de los semestres 2013-I1 y 2014-1. El fin es predecir la clasifica-
cion final categorizada en desaprobado o aprobado. Para la comparacion se
utiliza la matriz de confusion, una matriz de contingencia que muestra la dis-
tribucion de la clasificacion real y la predicha. Se usé el programa WEKA,
compuesto por un conjunto de algoritmos. La red Naive Bayes arroja una
mayor precision, y el 71% de las instancias se estan clasificando correcta-
mente. Las variables que influyen en el resultado del curso son el promedio
ponderado, la situacion del curso, la nota en diferencial y el nimero de veces
que llevo diferencial.

El grupo Comparative Analysis of Classification Algorithms for Student
Performance (2017) presenta un modelo predictivo con base en el desempefio
de los estudiantes de segundo semestre. Se aplicaron técnicas de clasifica-
cion de mineria de datos y se desarrollaron modelos de clasificacion como
Naive Bayes, maquina de vectores de soporte (SMO) y K-vecino mas cerca-
no. Ademas, también se busca conocer las calificaciones de los estudiantes
mas influyentes a lo largo del proceso educativo. La metodologia trabajada
consiste comprender el alcance del problema a resolver, recolectar y selec-
cionar los datos de doscientos estudiantes de Ciencias de la Informacién que
han completado el titulo y finalmente la preparacidon de datos: extraccion y
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transformacién para generar un conjunto de calificaciones de los estudian-
tes. Al realizar el respectivo andlisis con técnicas de clasificacion, se proce-
di6 a identificar el mejor algoritmo. El algoritmo K-NN tiene el rendimiento
mas alto con 72,61% de precision, seguido por SMO y Naive Bayes, con
71,22% y 66,94 % respectivamente.

Debido a la gran cantidad de datos generados en la educacién virtual,
Burgos et al. (2018) utilizaron herramientas de regresion logistica con fines
de clasificacion para predecir el abandono académico. Para la aplicacidn, se
usaron datos histéricos de alumnos de cinco materias diferentes del progra-
ma de Licenciatura en Ingenieria Informética de la Universidad Abierta de
Madrid. Los resultados de los modelos se integraron en un plan de tutoria, y
se redujo asi la tasa de desercién en un 14 % con respecto a afos anteriores.

8.3. Periodo 2018-2020

Algunos de los mas importantes algoritmos que se usan en este periodo son
arbol de decision, bosque aleatorio, Naive Bayes, maquina de vectores de
soporte, entre otros. En esta seccidon se describe el trabajo realizado por cada
uno de los autores, ejercicio que permite reconocer diferentes propuestas
metodoldgicas y los resultados de los modelos propuestos. La informacion
mas importante se encuentra en la tabla 35.

Tabla 35. Investigacion documental periodo 2018-2020
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Fuente: elaboracion propia.

Patil et al. (2018) realizan un desarrollo centrado en un sistema que permita
analizar el desempeio de los estudiantes con conceptos de mineria de datos
y modelos de clasificacion. Para lograrlo, se prepar6 un conjunto de datos
con informaciéon de los estudiantes, y especificamente de su género, califi-
caciones, clasificacion de los examenes de ingresos y resultados del tercer
afio del grupo anterior. Las metodologias se dividen en dos fases: la primera
es la fase de aprendizaje, en la que se examinan los datos de entrenamiento
y se generan reglas de clasificacion. La segunda fase es la de clasificacion,
en la que los datos de prueba se clasifican en clases segun el conjunto de
datos de entrenamiento. Se aplicaron los algoritmos de arbol de decision
C4.5,1D3 e ID3 mejorado. Los resultados arrojaron que el clasificador ID3
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mejorado da como resultado la mejor precision con un 74 %, seguido por
el clasificador C4.5 con 72 %. El clasificador ID3 original proporciona una
precision del 70 %.

Rico y Sanchez (2018) plantearon un modelo predictivo del rendimien-
to académico de estudiantes del Instituto Politécnico Nacional. Analizaron
calificaciones de actividades académicas y la calificacion final de 94 estu-
diantes matriculados en la carrera de ingenieria del IPN. La metodologia de
la investigacion implaba la integracién y la recopilacion de datos, el prepro-
cesado de la base obtenida, la organizacidn visual que permitiera la mineria
de datos, una evaluacién de patrones y finalmente la generacion del conoci-
miento. Para la fase de mineria de datos, la técnica utilizada fue el algoritmo
de Naive Bayes, que se programo en la plataforma HTMLS5 y PHP para pos-
teriormente publicar los resultados. Los conjuntos de datos se construyeron
de manera aleatoria. La exactitud del primer conjunto fue del 59,57% y del
segundo, del 68,09%. En promedio, la exactitud del modelo predictivo fue
del 63,83 %.

Fernandes ez al. (2019) realizan un analisis predictivo del desempefio aca-
démico de los estudiantes de las escuelas publicas del Distrito Federal de
Brasil en los periodos escolares del 2015 y 2016. Se hizo un analisis esta-
distico para conocer los conjuntos de datos establecidos, los cuales tienen
variables del inicio del afio escolar y variables académicas recopiladas. La
metodologia utilizada se basa en el proceso estandar transversal tradicio-
nal para la mineria de datos (CRISP-DM), que comprende seis pasos para
lograr la prediccion del desempefio académico. Esta metodologia implica
la compresion de los objetivos y los requisitos del proyecto, entender los
datos, prepararlos, realizar el modelado, la evaluacion y el despliegue. Se
usaron 485 872 registros para aplicar el algoritmo de potenciaciéon del gra-
diente (GBM) y se pudo concluir que las variables que influyen de manera
significativa en el desempefio deficiente de los estudiantes son el vecindario
y la situacion de la vivienda del estudiante.

Maya et al. (2018) desarrollaron un modelo de prediccidon con base en
técnicas y métodos de clasificacion. El fin era identificar patrones de influen-
cia en la desercion estudiantil. El trabajo se inicia con un analisis explora-
torio, correlacional y explicativo. Ademas, se implementd la metodologia
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de la cebolla y el ciclo DM. Los métodos que se utilizaron son los algorit-
mos de clasificacion JRIP, OneR, ZeroR, J48, y REPTree; y de seleccién
CfsSubsetEval y BestFirst). La muestra fue de 170 estudiantes. Se identifi-
caron cada una de las causas que impactan en la desercion y la reprobacion
escolar. El mejor algoritmo fue el J48, con un factor de confianza del 0,60,
0,75 y 1. Entonces, un estudiante esta en riesgo de abandonar sus estudios si
tiene planes de matrimonio, se le dificultan las asignaturas de informatica,
ha presentado exdmenes extraordinarios de materias como programacion,
base de datos, redes de cOmputo, soporte técnico, sistemas operativos o in-
glés; y si su tiempo libre lo ocupa para otras actividades diferentes a estudiar
e ir a bibliotecas.

Adekitan y Noma-Osaghae (2018) examinaron la relacion entre los re-
quisitos de ingreso y el rendimiento académico de los alumnos en su primer
afio, con el fin de predecir el rendimiento de estudiantes de una universidad
de Nigeria. Se analizaron 1445 expedientes que datan del periodo compren-
dido entre 2005 y 2009; se tuvieron en cuenta diferentes caracteristicas tanto
académicas como demograficas. Se hizo uso de la plataforma KNIME para
seleccionar, mediante muestreo estratificado, los datos de entrenamiento y
se usaron seis algoritmos: random forest, tree ensemble, decision tree, Naive
Bayes, logistic regression y resilient backpropagation (Rprop) multi-layer per-
ceptron). El algoritmo con mejor comportamiento fue Rprop MLP, con un
49,078 % de precision. El segundo mejor algoritmo predictor fue random
forest, con 48,38 %, seguido por el arbol de decision (47,24 %) y la regresion
logistica (46,25 %).

Para verificar que el modelo aplicado en la plataforma KNIME fuera el
adecuado, se utilizo la plataforma de mineria de datos de Orange. Se aplica-
ron los algoritmos arbol de decision, bosque aleatorio, red neuronal, Naive
Bayes, regresion logistica y AdaBoost. El algoritmo con mayor valor de mé-
trica recall para la clasificacion es la red neuronal, con un 51,9 %. En segundo
lugar, estd el random forest (50,3 %). El tercer y cuarto lugar en porcentaje
de precision lo ocupan el arbol de decisidon (43,6 %) y Adaboot (42,9 %).

Kaunang y Rotikan (2018) proponen un modelo para predecir el ren-
dimiento académico de los estudiantes de ciencias de la computacion con
técnicas de mineria de datos. La recopilacion de los datos se hizo mediante
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cuestionarios que contenian datos demograficos, el GPA anterior y la in-
formacion de antecedentes familiares. Se aplicaron dos modelos de mineria
de datos: arbol de decision y bosque aleatorio. El estudio es realizado en el
software WEKA para evaluar el modelo de prediccion propuesto. Para eva-
luar la calidad de la clasificacion se utilizaron cuatro métricas: exactitud,
precision, recuperacion y medida. Al evaluar las técnicas de clasificacion se
obtienen resultados que se presentan en la tabla 36. El arbol de decision es
el mejor modelo cuando se lo compara con random forest. recibir el valor de
precision mas alto, del 66,9 %.

Tabla 36. Resultado del método de clasificacion

Decision Tree Random Forest

Evaluation Metrics 5-fold 10-fold 5-fold 10-fold

()Y Cv Ccv CVv
Accuracy 62,85% 66,85% 61,14% 61,14%
Precision 0,543 0,622 0,572 0,573
Recall 0,629 0,669 0,611 0,611
F-measure 0,565 0,632 0,588 0,589

Fuente: Kaunang y Rotikan (2018).

Alloghani et al. (2019) trabajan en su investigacion el analisis predictivo y
utilizan arboles de decision, redes neuronales y algoritmos Naive Bayes con
el fin de clasificar y agrupar patrones de aprendizaje previamente identifi-
cados que ayuden a identificar los posibles tipos de rendimiento académico.
Para Ia aplicacién se tuvieron en cuenta estudiantes de catorce paises y se
obtuvieron doce atributos categéricos y cuatro numéricos. El ejercicio se
realizo con el software WEKA, y se evaluo a partir de las medidas verdadero
positivo, falso positivo, precision, recuperacion y puntuacion. Los resultados mues-
tran que el algoritmo red neuronal se ajusta mejor a los datos, con un 93,1 %
de precision, seguido del algoritmo C4.5 (92,7 %), CART (91,7 %) y Naive
Bayes (87,1 %).

En cuanto al trabajo de Hussain et al. (2019) support vector machines
(SVMs, el objetivo es predecir los posibles obstaculos que los estudiantes
puedan enfrentar en una sesion posterior al curso de disefio digital. Los da-
tos analizados fueron extraidos de los registros del sistema de aprendizaje
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mejorado por la tecnologia. Los investigadores aplicaron algoritmos de
aprendizaje automatico como redes neuronales artificiales (ANN), maqui-
nas de vectores de soporte (SVM), regresion logistica (LR), Naive Bayes
(NBQ) y arbol de decision (DT). Se tomaron datos de estudiantes de primer
afio de licenciatura de la Universidad de Génova. La fuente de los algorit-
mos es MATLAB y las variables de entrada se relacionan con actividades
de resolucion de ejercicios y tareas. Para medir la veracidad del modelo, se
adoptaron métricas de precision, puntuacion F1, recuperacion, RMSE, esta-
distica Kappa y la grafica ROC. En ese sentido, los mejores modelos son el
ANN y SVM, con una precision del 75%. Posteriormente se hizo un entre-
namiento con caracteristicas seleccionadas mediante el método de inversion
Alpha y se logr6 una precision cercana al 80% con el modelo SVM.

En su proyecto, Gonzalez et al. (2019) hacen énfasis en el estudio y el
analisis de la desercion en la zona centro del Estado de Veracruz por medio
del uso de Azure Machine Learning Studio, plataforma que permite realizar
pruebas de comportamiento de los datos. Se eligié un algoritmo para im-
plementar una plataforma tecnoldgica que pueda predecir el porcentaje de
posibilidad de desercion de un estudiante al matricularse en el nivel medio
superior. El algoritmo sugerido es un arbol de decision impulsado de dos
clases.

Mohammadi ef al. (2019) implementan algoritmos de clasificacion
—K-vecinos mas cercano (KNN), Naive Bayes y arbol de decision— para mi-
nar datos de 230 estudiantes de la Facultad de Ciencias de la Computacion
de la Universidad de Kabul. Se hace un proceso de mineria de datos que
incluye la preparacion, la seleccion y la transformacion de caracteristicas
y la implementacion del modelo 6ptimo —en este caso, el algoritmo KNN
(tabla 37)—.

Tabla 37. Precisiéon de modelos

KNN 0,5464
DT 0,5325
NB 0,4616

Fuente: Mohammadi ez al. (2019).

1931Ee



Leonardo Emiro Contreras Bravo, Giovanny Mauricio Tarazopa Bermiidez, Angie Paola Aleman Cardqna, Jhonatan Estiven Ruiz Vanegas,
Brandon Herney Hernandez Arcila, Daniela Garzon Trujillo, Oscar Eduardo Sanchez Gomez, Marisol Angel Cifuentes

Rico et al. (2019) hacen la presentacion de un proyecto que comprende la
construccidn, la evaluacién y la aplicacion de un modelo que predice el ren-
dimiento académico de estudiantes universitarios por medio de la utilizacion
de la técnica Naive Bayes. Los datos totales adquiridos son de estudiantes de
Ingenieria del Instituto Politécnico Nacional. Se recopilaron 122 datos para
entrenamiento, y 71 para prediccion.

Cabe aclarar que se tuvieron en cuenta variables de aprobacién o repro-
bacion, ingreso familiar, escolaridad del padre, entre otros. El algoritmo
Naive Bayes se desarroll6 en la plataforma de programacion HTMLS y PHP.
Para probar la exactitud estimada del modelo, se aplico la prediccion del
rendimiento académico de setenta y un estudiantes del mismo curso y se lo
compar6 con los datos reales. La exactitud del modelo es de 70,4225 %.

Widyaningsih et al. (2019) se enfocan en la utilizacién del aprendizaje
semisupervisado para clasificar el desempefio de los estudiantes en el primer
afio de estudios en el Departamento de Matematicas de la Universidad de
Indonesia. La muestra consta de 140 estudiantes con veintisiete registros. La
muestra se dividié en dos categorias: medio y alto. Como metodologia para
el conjunto de datos, se realizd preprocesamiento, agrupamiento de estu-
diantes, identificacion de conglomerados, clasificacion del estudiante y ana-
lisis de resultados. Se hizo una combinacion del algoritmo cluster K-Means
y el clasificador Naive Bayes para el modelo de estudio. El desempefio del
modelo es medido arrojando métricas de precision (96 %), sensibilidad
(92,86 %) y especificidad promedio del 96 %.

Nieto ez al. (2019) implementan tres algoritmos de clasificacion de apren-
dizaje supervisado a estudiantes de ingenieria de pregrado en América del
Sur. El objetivo es predecir las tasas de graduacion y el numero de graduados
y no graduados. Los algoritmos aplicados son arbol de decisidon, regresion
logistica y bosque aleatorio. Se realiz6 la caracterizacion, la limpieza y la
preparacién de datos. Posteriormente se hace contextualizacion de los al-
goritmos y finalmente se presentan las herramientas y métricas utilizadas.
El periodo analizado estd comprendido entre el 2004 al 2014. La muestra
es de 6100 estudiantes de Ingenieria Electronica. Se usaron un 70% de los
datos para el entrenamiento, y un 30% para la prediccidon. Para el procesa-
miento de datos y los algoritmos de Machine Learning se utilizo la plataforma
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analitica KNIME 3.4.0. En la figura 55 se puede observar el porcentaje de
precision de cada algoritmo: el mejor fue el bosque aleatorio, con un 84,11 %.

Figura 55. Comparacion de la precision de los algoritmos
84,11 %

84,02 %

83,92 %

Decision Tree Random Forest Logistic Regression
Precision (%)

Fuente: Nieto ez al. (2019).

Otélora (2019) emplea métodos de mineria de datos y aprendizaje auto-
matico para analizar informacioén académica de programas curriculares de
pregrado, en un periodo del 2012 al 2017. Se identificaron factores previos
al ingreso del estudiante y de la secuencia de inscripcién de asignaturas.
Ademas, se construyeron diversos modelos de clasificacion y prediccion
como arboles de decision y clasificadores bayesianos. Algunas de las varia-
bles consideradas son el puntaje de admision en el componente de mate-
maticas, el desempefio de la nivelacidn, la carga de semestre en créditos, la
facultad a la que pertenece el estudiante y el desempefio académico de los
estudiantes con el docente que imparte la asignatura. Al momento de calcu-
lar el modelo del aprendizaje supervisado se utiliza la herramienta matriz de
confusiodn, de la cual se derivan métricas como exactitud, precision, exhaus-
tividad y el promedio de la precisiéon. En promedio, los arboles de decisién
tienen un 65,61 % de efectividad, y son el mejor clasificador para el caso de
estudio en cuestion. Los clasificadores bayesianos tienen, en promedio, una
exactitud del 62 %.

Istvan y Lasagna (2019) desarrollan un modelo de prediccion de deser-
cion a partir de una base de datos de gestion académica que contiene atribu-
tos personales y académicos: materias recursadas, libres, aprobadas, notas
de parciales, finales, afio de ingreso, asistencias, encuestas, entre otros. La
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metodologia de mineria de datos para este proyecto es el proceso KDD,
que comprende cinco fases: seleccion de datos, preprocesamiento de datos,
transformacion de datos, mineria de datos e interpretacion y evaluacion de
resultados. Para el estudio en particular, se utiliza la técnica de arboles de
decisién en la herramienta de datos Rapidminer y el algoritmo W-J48 en el
componente WEKA.

Para poder predecir la desercion estudiantil, Alban (2019) se propuso
hacer una revision integral sistematica de la literatura sobre prediccion de
desercion estudiantil universitaria, determinar nuevos factores de desercion,
disefiar modelos de prediccion por medio de técnicas de mineria de datos y
construir un modelo hibrido. Inicialmente determiné los factores tecnologi-
cos para la predicciéon de la desercidn estudiantil de las universidades de ca-
rreras de ingenieria de universidades publicas de Ecuador. Su investigacion
se basa en el aprendizaje automatico y la aplicacion de técnicas de regresion
logistica y arbol de decisiéon. Ademas, establece la metodologia presentada
en la figura 56a. Se definieron variables que influyen en el abandono acadé-
mico debido al uso inadecuado. Se realizaron diez pruebas a cada algoritmo,
y para medir el desempefio se utilizé la precisiéon. El método que presenta
mayor tasa de precision es el arbol de decision, con un 91,7 %. La precision
se muestra en las figura 56b. Se concluy6 que el factor con mayor influencia
es el uso del internet sin fines académicos.

Figuras 56a y 56b. Proceso de prediccion de desercion
universitaria. Precision de modelos de prediccion

Pruebas Seleccion
de factores

Validacion Prediccién
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Logisctic regresion 88,40 %
Desicion tree classifier 91,70 %
Desicion tree classifier Logisctic regresion
‘ Acuracy 91,70 % 88,40%

Fuente: Alban (2019).

Uno de los algoritmos usados en esta investigacion fue el arbol de decision.
Los resultados de los experimentos arrojaron una tasa de precision de la
prediccion del 97,75 % para el entrenamiento, y de 98,71 % para la muestra
de prueba. Se identificaron variables muy influyentes: la adiccion a las redes
sociales, la adiccion al apego emocional, el estado civil y la edad como las
de mayor influencia para la prediccién. También se usaron metaclasifica-
dores para predecir la desercidén estudiantil universitaria, como multilayer
perceptron, bosque aleatorio, PART y J48. Los resultados muestran que los
algoritmos PART tienen la prediccion mas precisa y medida (figura 57).

Figura 57. Precision de los modelos de prediccion

l | |
MULTILAYER PERCEPTRON 97,90%
L
RANDOM FOREST 98,60 %
I .
PART 98,70 %
I O I
148 98,70 %
T

Fuente: Alban (2019).
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Zarate (2019)las cuales incluyen caracteristicas personales (género, edad,
por su parte, estudia los factores que afectan el rendimiento académico de
estudiantes de la Universidad de San Agustin, y tiene en cuenta para ello ca-
racteristicas de género, informacion de preingreso y desempefio en las asig-
naturas. Se pretende implementar una aplicacion que le dé informacién al
cuerpo directivo para identificar estudiantes que puedan estar en riesgo de
abandonar la carrera universitaria. Para determinar los factores influyentes,
se utilizan modelos de clasificacién generados por algoritmos: redes neuro-
nales, ID3 y C4.5, Luego, se compara cada uno de los modelos con métricas
de precisidn, exactitud y sensibilidad. La muestra consta de 970 estudiantes
de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas con un intervalo de con-
fianza de 90 %. Se determind que el modelo con mejores métricas es el arbol
de decision C4.5, con una exactitud del 83,18 %, una precision del 87,77% y
una sensibilidad del 90,80 %.

Heredia et al. (2019) tienen como precedente de su trabajo los altos nive-
les de desercion en Uruguay. Desarrollaron, a partir del procesamiento de
datos, herramientas que monitorean la actividad estudiantil y permiten diag-
nosticar la situacion académica del alumno. El objetivo principal es construir
una plataforma denominada Fin Analytics, que exporte los datos de Moodle
y analice informacion del entorno virtual de aprendizaje de un curso de la
Facultad de Ingenieria. Para la plataforma se utilizo Git, ademas de la in-
vestigacion de herramientas como RapidMiner, KNIME, Orange y Python,
que sirvieron para recoger funcionalidades que iban a implementarse en la
plataforma virtual. Para el analisis de datos, se obtuvieron muestras de bases
de datos oficiales y encuestas demograficas de un total de 240 estudiantes.
En cuanto a la aplicacién del aprendizaje automatico, se uso el arbol de
decisién en diferentes modelos y se obtuvieron resultados de exactitud por
encima del 74 %. Otras métricas como recall y 1a técnica precision [en inglés]
tienen valores cercanos al 70 % en promedio, respectivamente.

Loja (2019) aplico algoritmos para el desarrollo de modelos de clasifi-
cacion y prediccion con la metodologia CRISP-DM. Esta metodologia
comprende etapas de entendimiento del negocio (Universidad de Cuenca),
entendimiento de los datos, preparacion y transformacién de datos. Los
modelos a eleccidén son de clasificacion y clusterizacidn; se utilizan para la
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construccién d las herramientas de Python y librerias como pandas, sklearn,
matplotlib. También se us6 la herramienta WEKA. Se hacen dos experimen-
tos: el primero concierne a la investigacion realizada, y su objetivo es pre-
decir la desercion a partir de atributos académicos y socioecondémicos. En
este experimento se preparan y se transforman los datos, y debe decirse que
se obtuvieron en total 43 313 registros de estudiantes. Para la construccion
del modelo se emplearon ocho técnicas: K-vecinos mas cercanos, clasifica-
cion de vectores de soporte, arbol de decision, bosque aleatorio, perceptron
multicapa, Naive Bayes, ada boost y analisis cuadratico discriminante. Para
la validacién cruzada del modelo, se usé la métrica de exactitud con diez
subconjuntos. Primero, se ejecuta la clasificacion de los ocho algoritmos ini-
ciales. Como resultado, los tres algoritmos con mejor desempefio son bosque
aleatorio, K-vecinos mas cercano y perceptrén multicapa. Posteriormente
se ejecuta el proceso de optimizacion de parametros para obtener el mejor
posible y luego aplicar el algoritmo de redes neuronales y la validacion cru-
zada. Para las variables totales, el mejor algoritmo es bosque aleatorio, con
una exactitud media del 73,2 %; y para el caso de la evaluacion exclusiva de
las académicas, el algoritmo escogido también es bosque aleatorio, con una
mejoria en la exactitud del 75,6 %.

Zambrano (2019) Genera un modelo predictivo de retencidon-desercion
de estudiantes de Negocios Internacionales de la Facultad de Ciencias
Econdmicas y Administrativas, en un periodo de tiempo entre 2016 y 2018.
Como metodologia de mineria de datos se incluyeron las fases de integra-
cion y seleccion, exploracion y procesamiento, limpieza, transformacion y
reduccién de datos, mineria de datos, evaluacidn e interpretacioén de resul-
tados y difusion, y uso de modelos. Los modelos escogidos son arbol de
decision (C4.5 y J48) y Naive Bayes compilados en la herramienta KNIME.
El mejor algoritmo es el arbol de decision C4.5 con un 90% de exactitud
aproximadamente.

A través del uso de algoritmos de Machine Learning para identificar a los
estudiantes de alta probabilidad de tener un bajo rendimiento académico en
alguno de los 13 cursos del Programa de Estudios de la Universidad Ricardo
Palma en Pert1, Vega (2019) implementa, analiza y compara tres algoritmos:
redes neuronales artificiales (RNA), gradient boosting machine (GBM) y
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XGBoosting. Con estos algoritmos pretende encontrar el rendimiento aca-
démico por medio del pronostico de la cantidad de estudiantes aprobados
y desaprobados. Para realizar la aplicacion de los algoritmos, se utilizo la
metodologia CRISP-DM que comprende una secuencia de seis etapas. Los
datos son correspondientes a las notas de los alumnos matriculados desde
el ciclo 2015-1 hasta el ciclo 2019-0, y en total se obtuvieron 9118 datos de
alumnos y 574 283 calificaciones. Los procedimientos de analisis se constru-
yeron en los soffwares R, Python y MS Excel. En el experimento se tuvo en
cuenta el indicador de precision. Segun los resultados, la mejor técnica de
modelado fue XGBoosting. Es importante aclarar que, para la prediccion del
rendimiento académico de cada uno de los cursos, se tiene en cuenta el mo-
delo XGBoosting en once ocasiones, y gradient boosting machine (GBM) y
red neuronal artificial (RNA) en una ocasion.

Forero et al. (2019) presentan un caso de estudio en el que identifican el
riesgo de desercion de estudiantes de Ingenieria Industrial de la Universidad
Distrital Francisco José de Caldas, en el periodo entre 2003-1 y 2018-1.
Para este estudio, aplican técnicas de aprendizaje automatico en el soffware
Azure Machine Learning Studio. Segtin la informacion proporcionada por la
Universidad, se obtuvo una muestra de 3201 datos de variables académicas
y sociales. Se aplicaron en total ocho algoritmos y se implementaron diferen-
tes métricas de evaluacion. En la tabla 38 se muestran los resultados de cada
una de las pruebas realizadas, y se identifica el algoritmo de aprendizaje
adecuado para la naturaleza de los datos: boosting decision tree, con una
precision del 90,3 %.

Tabla 38. Comparacion de algoritmos de aprendizaje automatico

= gorm e [N N A | P | R

Averaged Perceptron 0,879 : 0,955 : 0,121 : 0,045 : 0,919 : 0,879 : 0,947
Bayes point machine 0,852 0,963 0,148 0,037 0,908 0,852 0,958
Boosted decision tree 0,903 : 0965 : 0,097 : 0,035 : 0,936 : 0,903 : 0,958
Decision forest 0,899 0,956 0,101 0,044 093 0,889 0,947
Decision jungle 0,891 : 0,982 : 0,109 : 0,018 : 0,938 : 0,891 : 0,979
Locally Deep support vector

. 0,891 0,982 0,109 0,018 0,938 0,891 0,979
machine
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gorim | T2 | TN | w2 AN | A | P | R
Logistic Regression 0,850 : 0,963 : 0,150 : 0,037 : 0,906 0,85 0,958
Neural network 0,870 0975 0,130 0,025 0,923 0,87 0,972

Fuente: Forero et al. (2019).

Masabanda y Zapata (2019) proponen un modelo para determinar factores
de desercion estudiantil por medio del uso de técnicas de mineria de da-
tos. La muestra se obtuvo al aplicar una encuesta a 1457 estudiantes de la
Facultad de Ciencias de la Ingenieria y Aplicadas de la carrera de Ingenieria
Eléctrica, Sistemas de Informacién, Electromecanica e Industrial. La meto-
dologia aplicada es Knowledge Discovery in Databases (KDD), que compren-
de etapas de seleccion y preprocesamiento, transformacion, extraccion e
interpretacion, y evaluacion. Se aplicaron las técnicas J48, random forest y
Secuencial Minimal Optimization (SMO). Estos algoritmos se usaron en con-
junto en los softfwares SPSS, Eviews y WEKA. Como resultado, se tuvo una
prediccion de desercion del 92 %. Se encontro que las variables mas influyen-
tes en el abandono estudiantil fueron conducta en el aula de clases, bullying,
motivacion del docente-alumno, limitado conocimiento de la asignatura,
adiccion de las redes sociales, estado emocional, conocimiento adquirido
en los cursos de nivelacion, formacion académica, sistema de ingreso a la
universidad, problemas familiares, residencia y expectativas respecto a la ca-
rrera seleccionada.

Ajibade et al. (2019)Educational Data Mining (EDM proponen un mo-
delo nuevo para la prediccién del rendimiento de estudiantes con base en
métodos de mineria de datos. Los datos tenian que ver con caracteristicas de
comportamiento y seleccion secuencial. Este modelo utiliza clasificadores
como maquina de vectores de soporte (SVM), K-vecino mas cercano (KNNN)
y arbol de decision. Ademas, se aplicaron métodos de ensamble como bag-
ging, boosting y random forest. Para el modelo, se utiliza un conjunto de datos
de 500 estudiantes con dieciséis caracteristicas diferentes: demograficas, aca-
démicas, personales y conductuales. Después del entrenamiento del modelo,
se hace la validacion cruzada para definitivamente tener los resultados de
evaluacion segun la prueba. Estos datos se presentan en la tabla 39, y el me-
jor algoritmo es el drbol de decisidon, con 91 % de precision.
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Tabla 39. Resultado de validacion de los métodos de clasificacion

Evaluation Measure Testing Results Validation Results

Classifier DT KNN SVM DT KNN SVM
Accuracy 0,87 0,82 0,86 0,91 0,85 0,88
Precision 0,85 0,80 0,81 0,87 0,83 0,84
Recall 0,86 0,79 0,81 0,89 0,82 0,84
F-Measure 0,86 0,69 0,75 0,89 0,75 0,82

Fuente: Ajibade et al. (2019).

Jalota y Agrawal (2019) aplican varias técnicas de mineria de datos para
predecir el desempefio de los estudiantes. Utilizando un conjunto de datos
de kalboard 360 en el software WEKA. Dentro del conjunto de datos hay
dieciséis funciones y 480 registros de estudiantes que implican tres catego-
rias principales: demograficas, educativas y psicoldgicas. Los clasificadores
implementados fueron el algoritmo J48, maquina de vectores de soporte,
Naive Bayes, bosque aleatorio y perceptron multicapa. El perceptrén multi-
capa es el mejor algoritmo en comparacidén con los otros, con una precisiéon
del 76,07 %.

Aman et al. (2019) identifican caracteristicas clave que influyen en el
desempefio de los estudiantes para posteriormente desarrollar un modelo
de prediccion del desempefio antes de ser admitidos en un programa y deci-
dir la continuacion de clases. Se utiliza el método subjetivo para la identifica-
cion de caracteristicas académicas y socioecondmicas; y después se adopta
un modelo basado en arboles de decision y el modelo de arboles logisticos.
Para verificar el funcionamiento del modelo, se hace un entrenamiento y
prueba a un conjunto de 1021 registros recopilados de la base de datos de
examenes de la Universidad de Peshawar, simulados en el entorno WEKA,
y verificados con una validacién cruzada de diez veces. Es importante acla-
rar que se realizan diferentes pruebas con combinaciones de caracteristicas
predictivas. En la figura 58 se presenta la comparacion de la precision: es
evidente que la mayor precision es lograda al combinar las tres categorias de
caracteristicas.
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Figura 58. Comparacion de categorias
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Fuente: Fazal et al. (2019).

Anderson et al. (2019) crearon un conjunto de modelos de aprendizaje auto-
matico para predecir la graduacidn de estudiantes universitarios de pregrado
en un periodo de seis afios. Utilizaron informes estatales y federales, y la eva-
luacion universitaria. Ademas, aplicaron maquina de vectores de soporte,
regresion logistica, arboles de decision y descenso de gradiente estocastico
(SGD) a un conjunto de datos de 1400 estudiantes y dividieron las caracte-
risticas establecidas en subcategorias: desempefio académico, informacién
financiera, informacién previa a la admision y actividades extracurriculares.
Los modelos logran un alto rendimiento, y el GPA y las horas de crédito
completadas son los predictores mds importantes. El algoritmo de descenso
de gradiente estocastico es el que arroja mejores métricas (AUC=0,824) fren-
te los valores de los otros algoritmos como arbol de decision (AUC=0,786),
SVM (AUC=0,01) y regresion logistica (AUC=0,14).

Burman y Som (2019) utilizan un algoritmo de maquina de vectores de
soporte (SVM) para clasificar a los estudiantes en las categoria alto, medio y
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bajo seglin sus puntajes académicos. Se utiliza kernel lineal y kernel de base
radial para obtener mejores resultados.

El conjunto de datos se compone de registros de estudiantes recopilados
de un cuestionario que se basa en parametros psicologicos, estrategias de
aprendizaje, enfoque del aprendizaje y nivel socioeconomico. El conjunto
consta de 1000 registros con 29 construcciones no intelectuales de los estu-
diantes. Para la validacion del modelo SVM con sus bifurcaciones, se usan
métricas de precision, sensibilidad y especificidad; estos resultados se pre-
sentan en la tabla 40: el SVM base radial es el mejor algoritmo debido a la
precision del 90,97 %.

Tabla 40. Resultados del modelo

Accuracy 0,6488 0,9097
95% CI 0,5918, 0,7029 0,8713, 0,9396
p-value 1,58e-06 2,2e-16
High Low Average High Low Average

Sensitivity 0,6536 1,0000 0,6667 0,9150 1,0000 0,9000
Specificity 0,6438 1,0000 0,6667 0,9041 1,0000 0,9182

Fuente: Burman y Som (2019).

En su trabajo, Das y Rodriguez-Marek (2019) buscan determinar si exis-
te una correlacion entre las clases preparatorias que toman los estudiantes
de Ingenieria Eléctrica de la Eastern Washington University y sus GPA al
momento de graduarse. Para ello, se entren6 un algoritmo de aprendizaje
supervisado con variables predictoras previstas demograficas y académicas.
La base de datos contiene registros de 279 estudiantes que se graduaron en el
periodo entre 2007 y 2016. Los algoritmos aplicados son K-vecino mas cer-
cano (KNN) y Naive Bayes. El mejor de estos dos, al compararlos, es KNN;
su precision fue mayor y puntu6 70 % aproximadamente. Las variables que
pueden ser utilizadas para definir el desempefio futuro de una estudiante son
las calificaciones en las secuencias de matematicas, fisica uno, dos y tres.
De La Hoz et al. (2019) construye una metodologia para clasificar y pre-
decir las actitudes de los usuarios que interactian en ambientes virtuales
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de educacion, segin el desempefio de los estudiantes en los examenes y la
plataforma educativa. Se utilizaron herramientas de aprendizaje automatico
como clusterizacion, logica difusa y K-vecino mas cercano. Para la investiga-
cion, se tomo informacion de una base de datos de un total de 403 usuarios
del Sistema de Aprendizaje Virtual Interactivo (SAVIO) de la Universidad
Tecnologica de Bolivar. El analisis se desarrolld en R y el paquete dendex-
ted. Como resultado, se encontrd que el algoritmo KNN supera en un 7,1 %
el desempeio del clasificador lineal y cuadratico.

Mohammadi e al. (2019) implementan diferentes algoritmos como
K-vecino mas cercano (KNN), Naive Bayes y arbol de decision. Inicialmente
se prepararon los datos recolectados de una encuesta realizada a 230 estudian-
tes de la Facultad de Ciencias de la Universidad de Kabul. Posteriormente,
se seleccionaron y transformaron caracteristicas con el soffware WEKA.
Luego se implementd mineria de los algoritmos nombrados anteriormente.
El mejor resultado lo arroja el KNN, con un 54,64 % de exactitud, seguido
del arbol de decisiéon con un 53,25% de exactitud. Por ultimo, el algoritmo
Naive Bayes con un 46,16 % de exactitud.

Bhutto ez al. (2020) presentan un modelo de prediccion del rendimiento
académico que utiliza aprendizaje automatico supervisado con la aplicacion
de los algoritmos maquina de vectores de soporte (SVM) y regresion logis-
tica. El conjunto de datos utilizados se adquirié del sistema de aprendizaje
electronico Kalboard 360. Se recolectaron quinientos registros y dieciséis
caracteristicas demograficas y académicas. El mejor resultado alcanzado por
los modelos en el sofiware WEKA es para el SVM, con un 79 % de exactitud
frente a un 73,4% de exactitud para la regresion logistica.

Viloria et al. (2020) usan métodos que permitan explorar y comprender a
los estudiantes y a los entornos de aprendizaje. La metodologia es la recopi-
lacion de datos. Se preprocesaron 1268 datos de estudiantes con 89 atribu-
tos. Se aplicaron los algoritmos arbol de decision J48, simplecart, ADTree,
random tree y REPTree. Finalmente, se realizé una validacién cruzada de
los modelos con los mejores atributos para determinar el algoritmo mas ade-
cuado. En la tabla 41 se muestran los resultados: simplecart es el mejor por
su precision del 97,8 %.
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Tabla 41. Validacién cruzada con los mejores atributos

Algorithm Avnraved | Suepondeq | Accuracy | Geometric

g Pl(’% )V 1(’%‘)‘ - ) Mean (%)
IRip 973 M2 960 . 937
NNge 97,3 77 95,8 83,0
 OneR C9s1 710 937 805
. 95 387 955 541
Ridor 959 . 574 934 . 730
 ADTree w2 27 95 892
48 47 812 953 871
RandomTree 94,5 69,3 94,0 81,3
 REPTree 964 660 96 7]
SimpleCart 96,3 91,4 97,8 94,5

Fuente: Viloria et al. (2020)

8.4. Analisis de las producciones académicas relacionadas
con aprendizaje supervisado

Un aspecto que vale la pena sefialar luego de la breve descripcion y el anali-
sis de cada uno de los articulos correspondientes al periodo 2010-2020 es la
nacionalidad de las investigaciones. Es importante identificar cuales son los
paises que estan trabajando esta parte de la tematica en publicaciones en re-
vistas cientificas de alto impacto. En la figura 59 se presenta el diagrama de
barras de las investigaciones del sector educacién y su pais de publicacion.

Al analizar la figura 60, se observa que, a lo largo de los tltimos diez afios,
los trabajos e investigaciones referentes al aprendizaje supervisado se han
desarrollado exponencialmente en el continente americano, en especial en
paises latinoamericanos. Es en estos paises que la educacién ha presentado
falencias causadas por la pobreza, la falta de apoyo gubernamental y el acce-
so a herramientas tecnoldgicas. Esta técnica permite con facilidad identificar
factores y variables influyentes que describen y predicen el comportamiento
actual y futuro del sistema educativo. Colombia se destaca por ser uno de los
lideres de este tipo de investigaciones con un total de 20 articulos en total.
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Figura 59. Investigacion referencial y su representacion en el mundo
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Fuente: elaboracion propia.

Figura 60. Mapa de calor geografico de investigaciones
sobre aprendizaje no supervisado
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Fuente: elaboracion propia.
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Capitulo 9
Aprendizaje supervisado:
Algoritmos implementados

Este capitulo tiene el fin de profundizar en la aplicacion de las diferentes
técnicas que se revisaron en el estado del arte y que estan relacionadas con
el aprendizaje supervisado. Existen distintos algoritmos clasificados dentro
del aprendizaje supervisado. A continuacion, se presenta un conjunto de
figuras que permiten identificar los algoritmos mas utilizados, asi como los
diferentes documentos estudiados. Se sefialan los nombres de los articulos
que usaron el algoritmo en especifico y el autor. Este ejercicio se realiza para
conocer la eficiencia de cada algoritmo y asi ser comparado con la aplica-
cion propia objetivo de la investigacion especifica.
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Figura 61. Investigaciones que tuvieron como mejor algoritmo al arbol de decisién

(Forero
etal., 2019)

(Sisovic
et al., 2015)

Fuente: elaboracion propia.

Figura 62. Investigaciones que tuvieron como mejor algoritmo a Naive Bayes

(Osmanbegov
icetal., 2012)

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 63. Investigaciones que tuvieron como mejor algoritmo a regresion logistica

(Burgos et al.,

2017)

Fuente: elaboracion propia.

Figura 64. Investigaciones que tuvieron como mejor
algoritmo a K-vecino mas cercano

[(PLELEIELS IR
Saravanan,
2016)

(De La Hoz
et al., 2019)

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 65. Investigaciones que tuvieron como mejor
algoritmo a maquina de vectores de soporte (SVM)

(Huangy
Fang, 2011)
SVM (Hussain
(Bhutto et al., etal., 2018)
2020)
(Burmany
Som, 2019)

Fuente: elaboracion propia.

El aprendizaje supervisado se origina cuando cada una de las observaciones
o muestras del conjunto de datos tiene una variable relacionada o un dato
que indica lo que sucedid, lo que paso; en otras palabras, las entradas estan eti-
quetadas. Este tipo de aprendizaje se subdivide en clasificacion y regresion. En
clasificacion, las salidas del sistema son finitas y discretas, y son interpretadas
como la clase a la que pertenece cada una (Garcia, 2014). Existen, dentro
del campo, diversos algoritmos utilizados para realizar predicciones sobre valo-
res de salida o clases: estos son clasificados segun el tipo de variable de salida.
Cuando la variable de salida es categorica, se denomina a dice que se tiene
un algoritmo supervisado para tareas de clasificacién. El otro grupo esta
constituido por algoritmos cuya variable de salida es numérica; se denomi-
nan algoritmos supervisados para tareas de regresion. A continuacion, se
detallan cada una de las técnicas de aprendizaje no supervisado, asi como
el uso de estas técnicas en cada una de las investigaciones consultadas en la
ultima década.
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9.1. K-vecinos mas cercanos (KNN)

Es un algoritmo de aprendizaje basado en instancias. Almacena los ejem-
plos de entrenamiento de datos histéricos. Si se requiere clasificar un nuevo
objeto, se extraen los mds similares y se usa esa agrupacion para crear la
respectiva clasificacion. Los vecinos mas cercanos a una instancia se ob-
tienen, para el caso de los atributos continuos, con la distancia euclidiana
sobre los n posibles atributos. El resultado de la clasificacion por medio de este
algoritmo puede ser discreto o continuo. En el caso discreto, el resultado de
la clasificacidn es la clase mas comun de los K-vecinos (Valero ez al., 2010).

9.2. Naive Bayes

Es un algoritmo basado en técnicas de clasificacion estadistica que se agru-
pan bajo el teorema de Bayes. Se trata de una forma de calcular una proba-
bilidad contando la frecuencia de valores y combinaciones de valores en los
datos historicos (Namdeo y Jayakumar, 2014). El principio de clasificacion
bayesiano es utilizar una probabilidad previa de un objeto y calcular la pos-
terior; luego se escoge la probabilidad posterior maxima como objeto clase
(Wei et al., 2016).

9.3. Maquina de vectores de soporte (SVM)

Las maquinas vectoriales de soporte (SVM) pertenecen a una familia de mo-
delos lineales que logran una decision de clasificacion o regresion a partir
del valor de la combinacion lineal de caracteristicas (Delen, 2010). Se basan
en la teoria de aprendizaje estadistico que permite la resolucidén de proble-
mas de clasificacion y regresion de manera eficiente. El éxito de las maqui-
nas de soporte vectorial radica en tres ventajas fundamentales:

e Tienen una solida fundamentacién matematica.

» Se basan en el concepto de minimizacion del riesgo estructural: al usarlos
se minimiza la probabilidad de una clasificacién errénea sobre nuevos
ejemplos. Es particularmente importante cuando se dispone de pocos da-
tos de entrenamiento.

* Su uso implica contar con potentes herramientas y algoritmos para hallar
la solucion de manera rapida y eficiente (Garcia, 2014).
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9.4. Arboles de decision (decision trees)

Un arbol de decision es un diagrama de flujo con estructura de arbol: los
nodos internos representan validaciones sobre los atributos, las ramas son
las salidas de las validaciones, y los “nodos hoja” las clases. El nodo en la
parte superior del arbol se le conoce como nodo raiz. Para clasificar una
instancia “desconocida”, se sigue el flujo del arbol hacia abajo, de acuerdo
con los valores que tengan los atributos para cada nodo, y cuando se llega
a un “nodo hoja”, la instancia se clasifica de acuerdo con la clase asignada
por dicho nodo. Existen diversos métodos para la induccion de arboles de
decision (ID3, C4, C4.5, Bayesiano, CART, etc.), y cada uno de ellos ofrece
diferentes capacidades. En general, dichos algoritmos son apropiados para
solucionar problemas de clasificacion (Amaya et al., 2014). A continuacion, se
hara una breve descripcion de los tres algoritmos mas usados de arboles de
decision.

» ID3: La idea basica del algoritmo ID3 tiene su fundamento en la itera-
cion. Un subconjunto del conjunto total de datos de entrenamiento, al
cual se le conoce como ventana, es elegido de manera aleatoria para for-
mar un arbol de decision; este arbol clasifica de manera correcta todos los
objetos que pertenecen a las ventanas. El resto de los objetos, dentro del
conjunto, es clasificado con el arbol. Si el arbol da una respuesta correcta
para todos estos objetos, entonces también es correcto para el conjunto
total de datos de entrenamiento y termina el proceso (Amaya et al., 2014).

» C4.5: Se trata de un algoritmo de aprendizaje basado en semejanzas. Los
arboles de decision son uno de los algoritmos mas sencillos de imple-
mentar y a su vez de los mas eficaces. Este algoritmo genera un arbol
de decision de forma recursiva al considerar el criterio de la mayor pro-
porcion de ganancia de informacion; es decir, elige al atributo que mejor
clasifica a los datos (Valero et al., 2010). El algoritmo forma parte de la
familia de los drboles inducidos de arriba hacia abajo (top down induction of
decision trees o TDIDT, por sus siglas en inglés). Estos arboles aprenden
a partir de ejemplos preclasificados. Tanto el algoritmo ID3 como el C4.5
fueron propuestos por Ross Quinlan. El algoritmo C4.5 es una extension
del algoritmo ID3, el cual trabaja inicamente con valores discretos en
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los atributos. En cambio, el algoritmo C4.5 permite trabajar con valores
continuos para separar los posibles resultados en dos ramas: una para
aquellos 47 < = N, y otra para todos los 47 > N. De esta forma, C4.5 gene-
ra un arbol de decision a partir de datos mediante particiones realizadas
de manera recursiva (Amaya et al., 2014).

* CART: El algoritmo CART de Leo Breiman realiza particiones binarias.
El objetivo es que la media de cada rama sea diferente y, por tanto, dis-
crimine con suficiente precisién un numero adecuado de particiones para
asignar a cada hoja un valor cercano a la media de los elementos que caen
en ella. Este algoritmo genera arboles de facil interpretacion con resulta-
dos optimos, lo que se considera una ventaja al crear modelos predictivos
(Cujietal, 2017).

9.5. Regresion logistica

Es un algoritmo de clasificacion que se utiliza para predecir la probabilidad
de una variable dependiente categdrica. La regresion logistica es un tipo
especial de regresion que se utiliza para explicar y predecir una variable ca-
tegoérica binaria en funcion de varias variables independientes que a su vez
pueden ser cuantitativas o cualitativas (Garcia, 2014).

9.6. Algoritmos de regresion

Un algoritmo de regresion ajusta una linea o curva a un conjunto de objetos
(datos). Para hacerlo, explora los atributos o caracteristicas conocidas de an-
temano. La regresion es basicamente una clasificacion que permite pronosti-
car un namero en lugar de una categoria. A continuacion, en la figura 66, se
explica brevemente como funciona cada uno de los métodos mas populares
para tareas de regresion: regresiones lineales, polinomiales, Ridge y Lasso.
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Figura 66. Algoritmos de regresion

Regression

Fuente: elaboracion propia.

9.7. Regresion lineal

La regresion lineal es un método para modelar una respuesta a partir de un
conjunto de variables explicativas. Modela la relacién entre unas variables
de entrada (X) con una variable de salida (Y) de tipo numérico (figura 67).

Figura 67. Regresion lineal
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Fuente: elaboracion propia.

La regresion lineal utiliza el modelo de recopilacion de datos con el fin de
predecir los parametros desconocidos de una relacién lineal supuesta. Los
parametros que se aprenden se pueden usar para predecir el valor numérico
de la variable dependiente en funcién de un nuevo conjunto de variables
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independientes (Vladimir et al., 2019). Un modelo de regresion lineal tiene
como fin predecir una variable llamada variable dependiente (Y) a partir de
la informacion de la otra variable, llamada variable independiente (x), como
se muestra a continuacion:

Y=b +b, x

En este caso, y son incognitas que se pueden conocer a partir del analisis de
regresion. La regresion lineal tiene como objetivo descubrir los coeficientes
que describen la relacion existente entre las variables de entrada (variable
explicativa) y las de salida (variable objetivo), de manera que puedan ser
utilizados para predecir nuevos datos que no formen parte del subconjunto
de entrenamiento. Es decir, el modelo trata de encontrar la linea que mejor
se ajusta al subconjunto de entrenamiento.

Como se tienen muchos datos, es necesario calcular diferentes propie-
dades estadisticas, y a partir de ellas poder determinar los coeficientes de la
regresion lineal.

b, =" (x-media(x)) * (y-media(y)

2" ((x-media(x))*
b,=media (y)-b,*media(x)
La media y la varianza de las variables de entrada y salida a partir de los
datos de entrenamiento.

Zin=1 Xi )
cantidad (x)

n
varianza= Z (x, -media (x))?
i=1

La regresion lineal es un modelo en el que se usa una linea recta para mode-
lar la relacion entre los valores de entrada y salida. Sin embargo, cuando se
tienen multiples variables de entrada, el modelo es de cierta manera similar,
solo que apareceran mas coeficientes Bn.X en la ecuacion. La prediccion se
realiza como una combinacion de los valores de entrada para predecir el
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valor de salida (y) se genera a partir de la ponderacion de cada atributo de
entrada (x) y el uso de un coeficiente (b).

y=b,+ b, X+ b X 4+ b

Para hallar estos coeficientes existen diferentes métodos que pueden ser uti-
lizados en las areas de la estadistica y el aprendizaje automatico:

— Minimos cuadrados ordinarios: Trabaja con propiedades estadisticas
como media, desviacion y correlacion; se recomienda usar cuando exis-
ten pocos datos. Esto significa que, dada una linea de regresion a través
de los datos, calculamos la distancia desde cada punto de datos hasta la
linea de regresion, la elevamos al cuadrado y sumamos todos los errores
al cuadrado. Esta es la cantidad que los minimos cuadrados ordinarios
buscan minimizar.

— Descenso de gradiente estocastico (stochastic gradient descent): Este méto-
do es un algoritmo de optimizacion utilizado para encontrar los valores
de parametros (coeficientes) de una funcién (f) que minimiza una fun-
cion (costo). El objetivo es continuar probando diferentes valores para
los coeficientes, evaluar su costo y seleccionar nuevos coeficientes que
tengan un costo ligeramente mejor (mas bajo). Se recomienda usar-
se cuando no se pueden usar métodos analiticos (con algebra lineal),
asi como cuando se tiene un gran volumen de datos. La forma en que
funciona este algoritmo de optimizacion tiene que ver con que cada
instancia de entrenamiento se muestra al modelo de una en una. El
modelo realiza una prediccién para una instancia de entrenamiento,
el error se calcula y el modelo se actualiza para reducir el error para
la proxima prediccidon. Este proceso se repite para un numero fijo de
iteraciones.

costo=f(coeficientes)
costo=evaluar (f(coeficientes))

Este procedimiento puede usarse para encontrar el conjunto de coeficientes

en un modelo que da como resultado el error més pequefio para el modelo
en los datos de entrenamiento. En cada iteracion, los coeficientes (b) en el
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lenguaje de aprendizaje automatico se actualizan cuando se usa la siguiente
ecuacion:

b=b+learning rate* error *X

En este caso, b es el coeficiente o el peso que se esta optimizando; learning
rate es la tasa de aprendizaje que debe configurar (por ejemplo, 0,01); error es
el error de prediccidon para el modelo en los datos de entrenamiento atribui-
dos al peso (es la diferencia entre la prediccion realizada con los coeficientes
candidatos y la salida esperada); y x es el valor de entrada. Hay un coeficien-
te para ponderar cada atributo de entrada, y estos se actualizan de manera
consistente; por ejemplo:

b, (t+1)=Db1(t)+learning rate* error(t) *X1(t)

La diferencia entre usar un método conocido como descenso de gradiente y
descenso de gradiente estocastico radica que en que, en el segundo caso, la
variacion por medio del procedimiento descrito se ejecuta para la actualiza-
cion de los coeficientes para cada instancia de entrenamiento, en lugar de al
final realizar una actualizacion para un lote de instancias.

9.8. Regresion polinomial

Con el fin de mejorar la funcion hipotética que representa la relacion entre
las caracteristicas y la variable de salida, es posible usar una regresién po-
lindbmica o polinomial; es decir, mejorar la funcién de hipotesis convirtién-
dola en una funcién de raiz cuadratica, cubica o de cualquier otra forma o
grado. Por ejemplo, si nuestra funcion de hipotesis es:

Y=b1 X1+b2 X2+"'...bn X +c

entonces, podemos crear caracteristicas adicionales basadas en x1 para obte-
ner una funcién cuadratica
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— 2
Y=b, +b, x,+b,x,
0, tal vez, una funcién cubica:

Y=b,+b, x,+b, x,> +b, x,?

Este algoritmo es usado cuando los datos provenientes no tienen una rela-
cion lineal. Entonces, se deben implementar polinomios de grado n para
obtener el modelo (figura 68); es decir, mediante ensayo y error, se debe
determinar cual es el grado del polinomio (curva) que se ajusta mas a los
datos. No siempre aumentar el grado del polinomio no hara que la curva se
ajuste mejor al modelo.

Figura 68. Ejemplo de regresion polinomial para conjunto de datos
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Fuente: Gonzalez (2020).
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Capitulo 10

Redes Neuronales: factores y variables

que influyen en el rendimiento académico

Antes de proceder a establecer las variables y factores que se han tenido en

cuenta en los trabajos relacionados con rendimiento académico y que usan

algoritmos de aprendizaje profundo, daremos un vistazo a la informacién

recopilada.

A partir de la informacion recopilada y filtrada por medio de los criterios

mencionados para el periodo 2010-2020, y en cuanto al uso del aprendizaje

no supervisado para determinar rendimiento académico de los estudiantes

en educacion superior, se pudo generar, como se muestra la figura 69, un pa-

norama general de sus usos. Asi mismo, la cantidad de articulos encontrados

al aplicar las ecuaciones de busqueda es de 94.
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Se realiz6 un analisis frente a cudles eran los diferentes motores de busqueda
y bases de datos que mas suministraron informacion: luego de haber filtrado
y aplicado criterios de exclusion, se obtienen los resultados mostrados en la
figura 70

Figura 70. Cantidad de articulos encontrados en cada motor de busqueda
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Fuente: elaboracion propia.

Uno de los objetivos que comunmente tienen las instituciones educativas es
el éxito académico. Sin embargo, si analizamos en detalle, ;qué es el éxito
académico?, ;como se mide?, ;coOmo se puede asegurar que un estudiante ha
logrado obtener o alcanzar el éxito académico? Ciertamente es un concep-
to subjetivo, pero en algunos casos surgen definiciones que pueden llegar a
ser cercanos a lo general, como la siguiente, que define al éxito académico
diciendo que consiste en lograr participacion en actividades, satisfaccion,
adquisicion de conocimientos, habilidades y competencias deseados, y defi-
ne al rendimiento académico como el grado en el que un estudiante obtiene
buenas o malas calificaciones (Alyahyan y Diistegor, 2020).

Por otro lado, el éxito académico y la desercidon tienen relacion: si hay
desercion no hay éxito académico porque no se lograron las competencias,
conocimientos y habilidades deseadas. Por el contrario, si el rendimiento
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académico es bajo, no se logra la adquisicion de ellas. La desercion de es-
tudiantes en una institucioén educativa esta relacionado directamente con el
rendimiento académico (Will ez al., 2019).

Gracias al crecimiento del uso de las TIC, se han disefiado herramientas
analiticas que pretenden, mediante el uso de datos generados en entornos
académicos y de del analisis de estos datos, mejorar el proceso educativo.
Asi pues, aparecen herramientas como Academic Analytics (AA), Learning
Analytics (LA) y Educational Data Mining (EDM).

Para tratar la prediccion de estos dos indicadores de interés en el campo
educativo (desercioén y rendimiento) en los nuevos paradigmas tecnoldgicos,
una de las opciones de uso son las redes neuronales artificiales (ANN, por
sus siglas en inglés) y los arboles de decision (DT, por sus siglas en inglés).
La ventaja de las redes neuronales es que pueden identificar patrones no
obvios en la entrada (Prenkaj et al., 2020), aunque segun Rastrollo-Guerrero
et al. (2020) las técnicas mas usadas para predecir el rendimiento académico
son las del aprendizaje supervisado, en especial las maquinas de vectores
de soporte (SVM, por sus siglas en inglés) por su fiabilidad y precision de
prediccion.

En este capitulo, se presenta de forma detallada un conglomerado de va-
riables que han sido trabajadas por diferentes autores de multiples referen-
cias bibliograficas y que encontramos en las bases de datos mencionadas
anteriormente. Estas variables se trabajan con el proposito de predecir el
rendimiento y la desercion académica de estudiantes en educacion superior.
Las investigaciones estudiadas por lo general construyen modelos de apren-
dizaje automatico mediante redes neuronales. Las variables se clasifican en
seis grupos principales.

En las ultimas dos décadas, las instituciones de educacion superior han
evolucionado con la implementacion de sistemas de gestion académica
(SGA). Esta utilizacidén de nuevo sofiware y hardware implica el almacena-
miento masivo de datos de los educandos. Se trata de datos tanto tomados
al momento de la inscripcién a un sistema educativo, como de datos que se
toman durante el proceso de aprendizaje. Estos extensos volumenes de datos
rara vez son aprovechados, y simplemente quedan almacenados como re-
gistros. Entonces, se vuelve imprescindible hacer uso de esas bases de datos

223 |Ee



Leonardo Emiro Contreras Bravo, Giovanny Mauricio Tarazopa Bermiidez, Angie Paola Aleman Cardqna, Jhonatan Estiven Ruiz Vanegas,
Brandon Herney Hernandez Arcila, Daniela Garzon Trujillo, Oscar Eduardo Sanchez Gomez, Marisol Angel Cifuentes

generadas en el ambito académico gracias a las nuevas tecnologias para to-
mar medidas o disefiar herramientas que permitan mejorar el desempeio
de esta labor de instruccion y mejoren la experiencia para todos sus actores.

Aqui surge una duda: ;qué es el desempeiio del aprendizaje?, y ;cOmo se
mide? De nuevo, se trata de conceptos subjetivos, y su definicion depende de
los métodos de ensenianza del docente, las condiciones administrativas de las
instituciones educativas, los objetivos del estudiante y demas. Por esta razon,
no hay una teoria definitiva acerca del desempeno académico y su medi-
cion. Diversos autores muestran diferentes teorias al respecto: por ejemplo,
se seflala que el rendimiento académico es una variable multifactorial y que,
a pesar de ello varios de los estudios del rendimiento solo incluyen factores
socioecondmicos y personales (Reyes et al., 2018). En Zambrano Matamala
et al. (2011) se usa un esquema de siete dimensiones de analisis para lograr
llegar a una definicion:

* Alumno: Todo lo referente a datos personales de los estudiantes y su
estado.

» Asignatura: Datos de asignaturas vistas y condicion para ingresar a la
universidad.

* Region: El origen de los estudiantes.

* Oportunidad: Referente a la posibilidad de cursar materias.

* Tiempo de avance: Relacion de tiempo en la carrera vs semestres cursados.
» Zona geografica: Lugar de residencia.

» Cohorte: semestre de cada estudiante.

Por lo general, la forma de medir el rendimiento se basa en estas siete di-
mensiones. Sin embargo, al no existir una teoria consensuada, las variables
dependen mas de la informacion disponible. Por ejemplo, a algunas de estas
variables se les dara mayor peso si el estudio se realiza en un entorno virtual.
En un entorno asi, se tendran en cuenta variables como el namero de clics, el
tiempo en la plataforma, entre otros para entornos virtuales de aprendizaje
(EVA) (Cui et al., 2020).
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Asi mismo, Alyahyan y Diistegor (2020) realizan una clasificacion de
factores que podrian predecir el rendimiento académico en cinco grupos
principales: actividades estudiantiles E-Learning, factor psicologico, factor
socioecondmico, factor académico y factor entorno estudiantil. Para poder
realizar la implementacion del modelo (trabajo futuro) y asi ofrecer una pre-
diccion mas acertada sobre el rendimiento académico, se decide agrupar
las variables de acuerdo con los diversos factores que afectan al estudiante
(psicolégico, académico, socioecondmico, etc.).

10.1. Factor demografico, economico y social

Este grupo de variables sefalan datos con informacién demografica, situa-
cion economica, familia, entre otras. En la figura 71 se sefialan variables
demograficas, econdmicas y sociales que se agruparon, ya que no son va-
riables académicas, pero se cree que afectan en gran medida el rendimiento
académico. Las variables de este grupo que se usaron con mayor frecuencia
en los resultados obtenidos en la revision del estado del arte son el género, la
zona de residencia y la edad.

Figura 71. Nube de palabras variables demograficas, econdmicas y sociales

(Sekeroglu (Abu, 2016)
etal., 2019)
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Fuente: elaboracion propia basada en autores consultados.
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10.2. Factor psicologico

Estas variables son las que hacen referencia a la posible motivacién al reali-
zar las actividades de aprendizaje por parte del estudiante, el tiempo que le
dedica al estudio y los logros obtenidos. La variable predominante en este
grupo es la asistencia a clases, como se muestra en la figura 72.

Figura 72. Investigaciones que consideran variables del Factor psicologico

(Aydogdu,

(Zambrano
Matamala
etal., 2011)

(Hussain
etal., 2019)

Fuente: elaboracion propia.

10.3. Factor entorno académico

Este factor engloba las variables que dan informacién general sobre todos los
estudiantes en cuanto integrantes de la institucion educativa; en este caso, la
unica variable que fue encontrada en distintos articulos fue el afio de admi-
sién a la carrera (figura 73).
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Figura 73. Nube de palabras variables de entorno académico

(Songetal., (Hussain
ploplo)} etal., 2019)

Fuente: elaboracion propia.

10.4. Factor gestion académica

Este factor englobas todas las variables que le permiten a una institucion me-
dir, de una u otra forma, el nivel de aprendizaje de un estudiante; es el foco
central de la mayoria de los trabajos revisados. Una de las variables funda-
mentales son las notas de las materias vistas. De este grupo de variables, las
que fueron mencionadas mas veces, son las calificaciones y el rendimiento
académico por semestre (figura 74).

227 |Ee



Leonardo Emiro Contreras Bravo, Giovanny Mauricio Tarazopa Bermidez, Angie Paola Aleman Cardqna, Jhonatan Estiven Ruiz Vanegas,
Brandon Herney Hernandez Arcila, Daniela Garzon Trujillo, Oscar Eduardo Sanchez Gomez, Marisol Angel Cifuentes

Figura 74. Nube de palabras variables gestion académica

(Song et al., (Hussain
2020) etal., 2019)

Fuente: elaboracion propia.

10.5. Factor desempeio académico universitario y
preuniversitario

Las variables de desempefio preuniversitario corresponden al grupo de in-
formacion resultante al momento de ingresar a una instituciéon educativa
y se muestran en la figura 75, Estos registros historicos son datos como re-
sultado del ICFES o Pruebas PISA, escuela en la que terminé sus estudios
bachilleres, etc. La variable mayormente frecuentada es la nota promedio
de ensefianza media. En cuanto a las variables de desempefo universitario,
son las notas que el estudiante ha registrado durante su ejercicio como estu-
diante en la institucién educativa. Estas notas pueden ser las registradas en
un curso, en un semestre o a lo largo de toda su trayectoria académica en la
institucion.

Ec 1228



Machine Learning aplicado al rendimiento académico en educacion superior: factores, variables y herramientas

Figura 75. Nube de palabras variables desempefio
académico preuniversitario y universitario

(Miranday
Guzman, 2017)

Fuente: elaboracion propia.

10.6. Factor E-Learning

Este factor engloba la informacion que, a diferencia de lo que sucede en
instituciones con un método clasico de aprendizaje, se obtiene mediante el
uso de entornos virtuales de aprendizaje (EVA) y se muestra en la figura 76.
Comprende datos como numero de clics, tiempo en linea y tiempo entre
ingresos. La variable mas encontrada en los estudios revisados fue el tiempo

total en linea.
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Figura 76. Nube de palabras variables E-Learning

(Botelho et al.,
2019)

(Kimetal.,
2018)

Fuente: elaboracion propia.
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Capitulo 11
Redes neuronales:
Investigacion referencial

A continuacidn, se realiza una breve descripcion y analisis detallado de cada
uno de los articulos investigados durante el periodo 2010-2020. Se muestran
con especial énfasis los algoritmos de aprendizaje automatico no supervisa-
do aplicados, variables utilizadas en los modelos, eficiencia de las técnicas
o métodos aplicados, lenguaje de programacion o soffware utilizado y resul-
tados finales de cada estudio. Estos articulos se agruparon por periodos de
tiempo (2009-2013, 2014-2017, 2018-2020) como se muestra en la figura 77.

Figura 77. Grafico de estados del arte por afo
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Numero de articulos

Fuente: elaboracion propia.
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11.1. Investigaciones realizadas entre 2009 y 2013

Paliwal y Kumar (2009), en una escuela de negocios de la India, plantearon
un modelo que busca predecir el rendimiento académico de los admitidos
de tal manera que fuera posible analizar su potencial y tomar decisiones en
el futuro sobre los requisitos de admision. Para ello, se utilizaron modelos
estadisticos convencionales y un modelo de red neural (feedforward multi-
latered). Se utilizaron variables como el puntaje de pruebas, los resultados
académicos y la experiencia laboral. E1 modelo de red neuronal arrojé mejo-
res resultados que la regresion logistica.

En 2009, una IES griega en un entorno de E-Learning toma las respuestas
de los estudiantes en evaluaciones o actividades de opcion maultiple como
datos de entrada para construir modelos de prediccion del rendimiento aca-
démico en un curso de diez semanas. Se descubre que la prediccién es posi-
ble desde la tercera semana. Se propone un modelo de regresion lineal y otro
de red neuronal, siendo este tltimo mas efectivo (Lykourentzou et al., 2009).

En 2011, en Inglaterra, en una IES se realiza un estudio en forma de ma-
peo de un elemento a varios elementos. En otras palabras, se utiliza como
dato de entrada la calificacion de un estudiante en cierta materia para prede-
cir su calificacidén en otros cursos. Los modelos utilizados fueron el percep-
tron multicapa (MLP), funciones de base radial (RBF), redes de densidad de
mezcla (MDN), y el método no lineal variable latente de cartografia (GTM).
Los mejores resultados fueron encontrados para MLP y RBF, pues se adap-
tan mejor a los datos [4].

En 2013, en una universidad de Nigeria, se realiza un modelo de red neu-
ronal artificial en Matlab, para predecir la calificacién de un estudiante antes
de graduarse. Se utilizaron los registros historicos de treinta estudiantes y se
obtuvo una precision del 92 % (Usman et al., 2013).

En 2011, se construyen modelos con base en bosques aleatorios y re-
des neuronales, en una IES de Estados Unidos para predecir el rendimien-
to académico de estudiantes universitarios inscritos en cursos de ciencias
basicas, con el fin de tomar acciones correctivas y lograr que alcancen el
éxito académico. Se toman como variables los datos de estado inicial y los
datos recolectados a través de instrumentos elaborados especificamente para
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evaluar las habilidades del estudiante en matematicas y fisica. Se descubre
que, cuando los estudiantes se inscriben a un curso, pero no realizan ese
curso los resultados de la prediccion son afectados. La manera de medir la
efectividad del modelo de red neuronal fue a través del porcentaje de falsos
positivos: 7,2 % (Schalk et al., 2011).

En 2012, en una IES de Estados Unidos se realiza un trabajo para com-
parar cuatro tipos de modelos de prediccion del rendimiento académico de
estudiantes de ingenieria. Los modelos son regresion lineal multiple, red per-
cepcidén multicapa, modelo de red de funcion de base radial y modelo de ma-
quina de vector de soporte. La maquina de vector de soporte fue el modelo
de mejores resultados (Huang y Fang, 2013).

Segin Zambrano Matamala et al. (2011) en una IES latinoamericana ubi-
cada en Chile, se realiza la implementacion de una arquitectura de red neuro-
nal para predecir el rendimiento académico de los estudiantes de Ingenieria
Civil en areas de la computacion e informatica. Este modelo puede predecir
como serd el rendimiento del estudiante tan solo utilizando los datos del ren-
dimiento durante el periodo académico anterior al que se quiere estudiar. Se
concluye que, al utilizar mas datos del estudiante, como por ejemplo factores
socioecondmicos, la prediccion podria mejorar.

11.2. Investigaciones realizadas entre 2014 y 2017

En el 2014, un articulo de Australia habla sobre la primera conferencia de
Data Mining, en 2008. En este articulo también se introduce el tema del
EDM en el campo educativo; se explica que, con el potencial de este campo,
se puede descubrir como las personas aprenden con el objetivo de disenar
tecnologia de aprendizaje mejor y mas inteligente para informar a estudian-
tes y educadores (Baker, 2014).

En 2014, en un articulo escrito en Taiwan, se hace un estudio que asegura
que, por medio de portafolios grabados (datos historicos), y técnicas como
arboles de decision, se pueden llegar a generar sistemas de alerta temprana
para estudiantes en riesgo. Sin embargo, este trabajo no utiliza redes neuro-
nales (Hu et al., 2014).

En 2016, en Taiwan, se hace un estudio comparativo de dos modelos
de prediccion de rendimiento académico en estudiantes de postgrado de
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Licenciatura en Matematicas. Se implementd un modelo de analisis de re-
gresion logistica (LRA) y otro modelo de red neuronal (ANN). Se tomaron
como variables la necesidad de servicios de discapacidad, la necesidad de
servicios de apoyo y la edad del estudiante cuando habian presentado la so-
licitud a la universidad. Se identifico previamente que estos tres eran los fac-
tores que mas habian contribuido a resultados de graduacion exitosos y no
exitosos. El modelo mas eficiente es el de ANN, con una tasa de prediccion
promedio del 93,02 %, frente a la tasa de prediccion promedio del modelo
LRA, que fue de 90,75 % (Bahadir, 2016).

En China, se elabora un modelo de clasificacion que busca predecir el
rendimiento académico en una IES. Se utiliza un algoritmo no supervisado
de red neuronal. Los grupos de variables utilizadas fueron los datos demo-
graficos, los datos del rendimiento en el colegio y los datos personales. El
modelo de MLP muestra una exactitud de entre el 72,2% y el 78,4% (Guo
etal., 2015).

En 2017, en Indonesia, se realizé un estudio aplicado a alumnos de in-
genieria informatica. Tan solo el 10% de los estudiantes en 2013 se habian
graduado a tiempo. Se implementd un modelo de red neuronal utilizando
como variables todos los datos registrados por la universidad acerca del es-
tudiante, como créditos acumulados, estatus econémico y laboral. La forma
en que se evaluo el modelo fue por medio del error cuadratico medio (MSE),
que fue del 0,00643 (Nurhuda y Rosita, 2017).

En Japon se elabora un estudio que propone como modelo de prediccion
de rendimiento una red neuronal recurrente utilizando los datos del estu-
diante registrados por la institucion. La precision del modelo fue de un 95%
(Okubo et al., 2017).

En un estudio de India, se utilizan técnicas de aprendizaje profundo para
predecir el desempefio de los estudiantes. Se construye una red neuronal
con retropropagacion y una red neuronal recurrente. Las variables usadas
fueron los datos generados por el registro académico de los estudiantes. En
este trabajo se compararon varias arquitecturas de redes neuronales: redes
neuronales recurrentes con una sola capa oculta, red de memoria a corto
plazo, a largo plazo, red de memoria con multiples capas ocultas bidireccio-
nal, red de memoria a corto plazo con multiples capas ocultas. Las mejores
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arquitecturas son las de redes neuronales recurrentes. Los modelos con me-
jor precision fueron la red neuronal con alimentacion hacia adelante, con un
68%, y la red neuronal recurrente (LSTM), con un 76 % (Patil et al., 2017).

Otro estudio hecho en Grecia, en 2016, utiliza los datos generados a
través de la plataforma Moodle, basados en cuatro pilares de aprendizaje:
creacion de contenido colaborativo con wiki, interaccion a través de correo
electronico, interaccion de contenido medida por archivos vistos y autoeva-
luacion a través de cuestionarios en linea. El modelo de MLP usado mostro
una tasa de clasificacion correcta del 98,3 % (Zacharis, 2016).

En 2017, en una IES de Irlanda, se implementa una red neuronal recu-
rrente para analizar la desercion académica en todos los estudiantes de la
institucion, independientemente del programa en el cual estuvieran registra-
dos. Las variables de entrada del modelo son los datos generados durante la
interaccién en la plataforma virtual de aprendizaje que maneja la institucién
y los datos de registro de cada estudiante. E1 modelo se evalta con la curva
ROC!: el ROC minimo es del 0,6 (Corrigan y Smeaton, 2017).

En 2016, en Latinoamérica, se realizan dos estudios: uno realizado en
México, en el que se utiliza el algoritmo de red neuronal de Microsoft para
predecir la desercion de los estudiantes. Como variables del modelo se tie-
nen los datos personales y académicos de los estudiantes. Este algoritmo
arroj6 una exactitud del 98 % (Hernandez Gonzalez et al., 2016).

El otro estudio es elaborado en Cuba. Se crean dos redes neuronales con
la misma estructura para predecir los resultados que alcanzaran los estudian-
tes en las asignaturas Estructuras de Datos I y II. Las variables que se tienen
en cuenta son las notas de las materias prerrequisito, las notas en ciencias ba-
sicas, el numero de veces que suspendid alguna de estas materias y el género.
Los modelos fueron elaborados en MATLAB. Las redes neuronales solo tie-
nen una capa oculta, pues se hicieron pruebas con mas capas y la efectividad
de prediccion resultd menor. La efectividad de prediccion de estos modelos
fue del 78% y el 75% (Alvarez Blanco et al., 2016).

1 Lacurva ROC es uno de los métodos estadisticos para determinar qué tan efectivo han sido los resul-
tados de un modelo de red neuronal artificial.
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En 2017, en Brasil, se elaboraron dos estudios en IES: por un lado, se
utiliza el EDM para hacer una prediccién temprana de la desercion estu-
diantil. Se utilizaron modelos de deep learning (DL) y otros de modelos que
pertenecen al paradigma clasico del EDM. Las variables usadas tienen que
ver con factores sociodemograficos, econémicos y académicos. Se logro pre-
decir hasta en un 71,1 % los casos de desercién (Martins ef al., 2017). Otro
estudio busca evaluar la efectividad de las técnicas para predecir la desercion
en estudiantes de programacion. Se utiliza un algoritmo de red neuronal
perceptron multicapa (MLP). Se tienen en cuenta dentro de las variables el
rendimiento de los estudiantes en seminarios y examenes. Esta vez la efecti-
vidad de precision es del 75% (Costa et al., 2017).

En una institucion chilena, se realiza un estudio que trata de determinar
las razones por las cuales una persona abandona sus estudios universitarios.
Los datos se obtuvieron de carreras de ingenieria e incluye toda la historia
académica de los estudiantes, incluso los beneficios académicos, si los tiene.
Se utilizaron tres diferentes clasificadores: el primero enfocado en arboles de
decision, el segundo es un modelo bayesiano y por ultimo un algoritmo de
redes neuronales. En cuanto a la construccion de la red neuronal, se imple-
ment6 un modelo de perceptron multicapa (MLP) y se concluye que tanto
el rendimiento académico, el puntaje de ingreso a la universidad (PSU) y la
situacidén economica de un estudiante, son factores determinantes para que
un estudiante decida o no desertar (Miranda y Guzman, 2017).

En Peru, se desarroll6 un estudio que emplea diferentes técnicas de EDM
(regresion logistica, arboles de decision, redes bayesianas y redes neurona-
les) para predecir el éxito o el fracaso de un estudiante inscrito al curso de
Estadistica General. Se aplica regresion logistica para determinar cudles va-
riables son mas significativas y utiles para los modelos de prediccion. De
esta manera, se establece que las variables influyentes en el resultado del
curso de Estadistica General fueron el promedio ponderado, la situacion
del curso, la nota en diferencial y el numero de veces que repitio diferencial.
Finalmente, se hallé que el método que mejor funcionaba para la prediccién
era la red bayesiana, con un 71 % de exactitud (Menacho Chiok, 2017).
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11.3. Investigaciones realizadas entre 2018 y 2020

En 2018, en Indonesia, se realizo un estudio para predecir el desempeio aca-
démico por medio de técnicas como el modelo lineal generalizado (GLM),
aprendizaje profundo y arbol de decision. Las variables utilizadas fueron los
datos del rendimiento del estudiante en primer semestre. La precisiéon que
tuvieron los algoritmos fue de 66,6 % para GLM, 67,6 % para la red neuro-
nal profunda, y 60,6 % para el arbol de decision (Tanuar ez al., 2018).

Los estudios encontrados en China buscan predecir el rendimiento aca-
démico: uno de ellos utiliza la red neuronal de propagacion hacia atras (BP-
NN) en los datos de sesenta estudiantes de secundaria. No se especifica
exactamente un valor de rendimiento del modelo, pero, de acuerdo con la
informacion presentada, los valores de prediccidon fueron muy cercanos a los
valores reales. Otro estudio trata de predecir cudles son las limitaciones que
tienen los estudiantes de un curso de Disefio Digital. Para ello, se utilizaron
algoritmos de aprendizaje automatico entre los que se incluyen redes neuro-
nales artificiales (ANN), maquinas de vectores de soporte (SVM), logistica
regresion, clasificadores Naive Bayes y arboles de decision. Las variables de en-
trada fueron tiempo promedio, numero total de actividades, promedio tiempo
de inactividad, numero medio de pulsaciones de teclas y actividad relacionada
total. Estas variables se evaluaron en cada actividad de las sesiones del curso
de Disefio Digital. Se utiliz6 MATLAB como herramienta tecnologica. La
precision del modelo de red neuronal fue de 85% (Hussain et al., 2019b).

En Taiwan, la tasa de natalidad ha venido disminuyendo los altimos afios,
por ende, la poblacién estudiantil también. Por esta razdén, se han dedicado
esfuerzos a retener a los estudiantes, pues la desercion académica resulta seis
veces mas costosa que un tratamiento de reduccion. En un estudio se elaboro
una red neuronal para la prediccion de la desercion académica con base en
un algoritmo llamado stacked denoising autoencoder. Se utilizaron datos de los
estudiantes de los ultimos anos: el 50 % de los datos corresponde a estudian-
tes que abandonaron la academia, y el otro 50% de los datos corresponde a
estudiantes que no abandonaron. La estructura de la red neuronal consiste
en cuatro capas: la primera capa tiene sesenta neuronas, mientras que la
segunda y la tercera capa tienen 128 neuronales cada una, y la ultima capa
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tiene dos neuronas. El error entre la salida de los datos y la salida esperada
se calcula mediante el error de entropia, la funcién de pérdida. Se utiliza el
descenso del gradiente para minimizar el error. Para la construccion de la
RNN se utilizdé Python y TensorFlow API. En el preentrenamiento se utili-
zaron los algoritmos denoising autoencoder, algoritmo del error cuadratico
medio, sparsity algorithm, regularization algorithm y backpropagation. De las
capas ocultas se descubridé que, cuando el numero de unidades ocultas es
inferior a 64, o el numero de capas ocultas es mas de cuatro, el modelo no
puede tener buena precision para los datos de prueba. Cuando el nimero de
capas ocultas es cuatro y tiene 128 unidades ocultas, la precisiéon del modelo
para datos de prueba es el mas alto. Si el ruido de los datos es muy alto, el
modelo no puede predecir con exactitud. La exactitud de este modelo fue de
93,21 % (Ozkan ez al., 2018).

En 2019, en China se contintan haciendo investigaciones, esta vez sobre
la prediccion del rendimiento académico en MOOC. Se plantea un modelo
de deep learning que consiste en la combinacion de una red neuronal convolu-
cional, redes de memoria a corto plazo y una maquina de vectores de apoyo.
Como variables de entrada se toman los registros de eventos en un determi-
nado intervalo de tiempo. Esta red neuronal tuvo una precision promedio de
96% (Wu et al., 2019).

Otro estudio realizado también en China busca, por medio de técnicas
de aprendizaje automatico, predecir el rendimiento académico en cursos en
linea por medio de la observacion de los estudiantes ante la exposicion al
Internet. Asi pues, se centra en como los modelos utilizan los algoritmos de
arbol de decision, red neuronal y maquina de vectores de apoyo. Dentro de
las variables que se evalian estan el tiempo en linea, el tiempo sin conexion,
el volumen de descarga, el volumen de carga. Este estudio resalta que la disci-
plina en los estudiantes es una variable muy representativa en el rendimiento
de los estudiantes. Por otro lado, se concluye que el punto de vista en torno
a las caracteristicas del tiempo en linea, y el tiempo consumido en Internet
da lugar a un rendimiento inesperado entre diferentes conjuntos de datos.
Los autores consideran que la informacion recopilada por la actividad de un
alumno por medio de internet es totalmente diciente acerca del rendimiento
académico de un estudiante. Después de haber probado el modelo, se llega
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a que el modelo de SVM tiene entre un 69,55% y un 72,75% de exactitud, y
el modelo de la red neuronal tiene una exactitud de entre 67,75% y 70,95 %.
En este caso, el modelo de SVM result6 funcionar mejor (Xu et al., 2019).

En India se encontraron varios estudios acerca de la prediccion del ren-
dimiento académico. Uno de ellos 1o hace a través de diferentes métodos
de clasificacién de Machine Learning. Entre los modelos implementados es-
tan J48, arboles aleatorios, perceptréon multicapa (MLPNN) y red neural de
base radial (RBFN). Las variables de entrada son el registro de actividades
en DEEDS (simulador estudiantil de electronica digital); es decir, los datos
generados de los ejercicios y actividades dentro de la plataforma de estudio.
Se logro una precision de entre el 70% y 80 % (Arumugam et al., 2019).

En otra institucion llamada Sree Saraswathy Thyagaraja College de la
India, el estudio de prediccién se hizo utilizando varios modelos de EDM,
dentro de los cuales se encuentran Naive Bayes, arboles aleatorios, J48, arbol
de decisidn y percepcion multicapa (MLP). Las variables de entrada son da-
tos de los estudiantes de Licenciatura en Ciencias de la Computacién. Estos
datos son sexo, lugar de residencia, ocupacion del padre, ingresos anuales
del estudiante, notas de secundaria del estudiante, y porcentaje cursado del
semestre. Los modelos se construyen en el soffware WEKA y son medidos a
través de las curva ROC; en este caso, para los modelos de red neuronal, este
valor es de 0,6892 (Pavithra y Dhanaraj, 2019).

Nuevamente en la India se realiza un estudio con la informacion de estu-
diantes de tres instituciones educativas. En total se trabajo con los datos de
10 140 estudiantes. Las variables eran los datos generados del registro de su
rendimiento académico. En este estudio se utiliza una red neuronal secuen-
cial con el método de optimizacién de Adam. Esa red neuronal se compara
con otros métodos de clasificacion como Adaboost. La red neuronal alcanza
una precision del 95,34 % (Hussain, Muhsion ez al., 2019).

Un ultimo estudio realizado en este mismo pais busca predecir el ren-
dimiento académico por medio de la utilizacion de modelos de Machine
Learning. En este estudio se tienen en cuenta dentro de las variables de entra-
da la segmentacion psicografica del estudiante, dentro de la cual se incluyen
variables TAO (actividad, interés, opinidn). Se evaluan treinta y tres atribu-
tos diferentes entre los que se incluyen escuela, género, edad, direccion de
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residencia, tamafo de la familia, estado de los padres, nivel de educacion
de los padres, trabajo de los padres, tiempo de viaje a la escuela, entre otros.
Los algoritmos aplicados son SV model, bosques aleatorios, LGR, adaboost,
gradient boosting classifier, red neuronal recurrente RNN y red neuronal ar-
tificial. La precision de dichos algoritmos se registro asi: DT, 88,2%; SVM,
89,8 %; random forest, 91,7 %; LGR, 59,8 %; gradient boosting, 93,8 %; ada-
boost, 85,13%; ANN, 88,89%; y RNN, 69,65 % (Shah ez al., 2019).

En Indonesia se realiza un estudio para predecir el rendimiento acadé-
mico mediante la aplicacion de redes neuronales artificiales. La variable
utilizada es el valor del indice de rendimiento semestral (IPS) de los cuatro
primeros semestres de los estudiantes. Se implement6 una red neuronal con
retropropagacion. La efectividad de prediccidon de este modelo se registro de
la siguiente manera: MSE de entrenamiento, 0,016175; coeficiente de rela-
cion de entrenamiento, 0,94353; MSE de prueba, 0,12188; y coeficiente de
relacion de prueba, 0,56071 (Bhakti, 2019).

Otro estudio realizado en Indonesia busca predecir el rendimiento es-
tudiantil y de esta manera tomar decisiones al respecto para lograr que la
desercidén disminuya. En esta ocasion, se implementa un modelo de red neu-
ronal de avance, y las variables de entrada corresponden a los datos del estu-
diante registrados a través del rendimiento académico. La red neuronal fue
programada en Python y tuvo una precision por debajo del 50%, valor que
se considera bajo pues la prediccion debe ser lo mas acertada posible. Dentro
de las razones que se consideran influyentes en la baja precision de la red
neuronal se destaca el tamafo de los datos y la relevancia de las actividades
de los estudiantes usadas para predecir (Yunita et al., 2019).

En Corea del Sur, se hizo un estudio comparativo de modelos de predic-
cion del rendimiento académico en la materia de matematicas. Se incluye en
esta investigacion una técnica de analisis estadistico, algoritmos de Machine
Learning como algoritmos de aprendizaje de maquinas (ML), y una de ar-
quitectura de aprendizaje profundo. Como variables de entrada se trabajan
43 datos dentro de los que se incluye informacion doméstica, académica e
informacion sobre la actitud de cada estudiante. Como variable objetivo se
analiza la calificacion de cada estudiante en matematicas. La precisiéon de
cada algoritmo fue de entre 56 % y 63 % para SEM; 79% y 89 % para MLP;
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75% y 93 % para SMO; 80% y 93% para C5; 77%y 89% para LR; y 75% y
88 % para DL (Sokkhey y Okazaki, 2019).

En Japo6n se realiza un estudio para predecir el rendimiento académico
con el fin de disminuir la tasa de desercion en un curso cuya modalidad es
semipresencial. Se utiliza una red neuronal alimentada con los datos genera-
dos a través de la plataforma virtual de aprendizaje y el rendimiento en los

ultimos cursos de los estudiantes. Finalmente, el modelo arroj6é una preci-
sion del 65 % (Sukhbaatar ez al., 2019).

En Arabia Saudita se desarrolla un modelo en Python para predecir el
rendimiento académico. Para ello, se utilizan los datos de Open University
Learning Analytics, que son datos de libre acceso. La prediccidén se hace a
través de dos arquitecturas, una de regresion lineal y la otra de red neuronal
de memoria a corto plazo LSTM. La red neuronal arrojé muchos mejores
resultados: un 97,25 % para aprendizaje, y un 92,79 para precision (Hassan
etal., 2019).

En Malasia también se hace un estudio sobre la prediccion del rendi-
miento académico. Esta vez, el ambiente es un entorno virtual. Los datos
de entrada son los recogidos a través de la plataforma Moodle: la muestra a
analizar son los novecientos estudiantes de diez diferentes carreras universi-
tarias. La arquitectura de red neuronal propuesta es una feedforward neural
network (FFNN), la cual tuvo una precision del 90% (Altaf et al., 2019).

En 2020, en Taiwan, se encontraron dos estudios: uno de ellos busca
predecir el rendimiento académico de los estudiantes de programacion de
software, pues en este tipo de programas los alumnos suelen desmotivarse
por la complejidad de los temas y las consecuencias van desde bajo rendi-
miento hasta desercion. Se encontrd que el factor mas influyente es la nota
de matematicas de secundaria y la aptitud para programar. Se utilizaron
dos clases de redes: una red neuronal de avance y una red neuronal comple-
mentaria. Esta ultima arrojé mejores resultados, una exactitud del 78,96 %
(Mahaweerawa et al., 2020).

El otro estudio busca retener, en la mayor medida de lo posible, a los
estudiantes en Taiwan, debido a la baja tasa de natalidad. La consecuencia
de este fendmeno es que las universidades admitan facilmente a las personas
sin tener en cuenta sus aptitudes o historial académico. En este estudio se
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busca predecir el rendimiento académico. Para ello se utilizé6 un modelo
estadistico y un modelo de redes neuronales. Después de varios experimen-
tos, este estudio desarrollé una recomendada estrategia de prediccion de la
siguiente manera: primero, se utiliza un analisis de regresion logistica para
identificar factores que influyen en las fallas de aprendizaje; posteriormente,
el aprendizaje profundo se emplea para que, con calculos efectivos, se logren
identificar patrones en los datos y se puedan hacer predicciones. Gracias a la
regresion logistica, se establecieron cuatro variables correlacionadas signifi-
cativamente con la desercion: rendimiento académico (es decir, porcentaje
de clasificacion de la clase), solicitud de préstamo estudiantil, nimero de
ausencias de la escuela y numero de sujetos alertados. La precisiéon del mo-
delo estadistico fue de un 68 % y la precision de la red neuronal fue de 77 %
(Tsai et al., 2020).

Un estudio en Tailandia compara varias técnicas de mineria de datos
educativa para predecir el rendimiento académico. Se utilizan métodos
como Naive Bayes, optimizacidn secuencial, red neural artificial, K-nearest
neighbor, REPTree, arboles de decision parciales y bosques aleatorios. Las
variables que se utilizaron en este estudio fueron afio de admision, género,
facultad programa, estado (graduado, activo), certificado de grado, tipo de
admision, estado civil de los padres, nivel académico de los padres, ingresos
econdmicos de los padres y puntaje al momento de la inscripcion. En este
estudio se encontrd que el algoritmo mas eficiente fue el de bosques aleato-
rios, con una precision del 94,7 %, superando a la red neuronal, que tuvo una
precision de 87,4 % (Nuankaew y Thongkam, 2020).

En Pakistan se elabord un estudio con el fin de observar el rendimiento
académico de los alumnos que pertenecen a una modalidad de M-Learning
—es decir, que reciben sus clases principalmente por medio de aparatos elec-
trénicos moviles—. Para esto, se implementaron diferentes modelos como
el de bosques aleatorios y red neuronal profunda. Las variables evaluadas
fueron tiempo promedio de estudio, numero de veces que se accede al recur-
so de texto, numero de veces que se accede al recurso de video, rendimiento
del modulo 1.2.3, niimero de visitas a lugares académicos, numero de visitas
a lugares sociales, participacion en el grupo de discusion en linea, niumero
de veces que se publicé el problema, nimero de veces que se resolvié un
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problema, numero de veces que se intent6d una prueba, tasa de repeticion de
tema, calificaciones finales derivadas de la puntuacion de desempeio final,
caracteristica dependiente, categorico (a, b, ¢, d, f). La precisién promedio
de la red neuronal fue de 85 % (Adnan et al., 2020).

En Pakistan también se estudid el rendimiento académico en entornos
virtuales. Se utilizan métodos como la regresion lineal (RL), la maquina de
vectores de soporte (SVM) y la red neuronal profunda (ANN). Las variables
de entrada de estos modelos fueron los datos de interaccion del estudian-
te con la VLE (entorno virtual de aprendizaje) y sus datos demograficos.
El estudio demuestra que la red neuronal superd tanto al SVM como a la
RL. Mientras que la red neuronal tuvo una precision de clasificacion entre
84%-93 %, la regresion logistica alcanza una precision del 79,82 %-85,60 %,
y la maquina de vectores de soporte muestra un 79,95 %-89,14% (Waheed
etal., 2020).

En India se utiliza el modelo de regresién lineal y la red neuronal mul-
ticapa para predecir el rendimiento estudiantil. Se lleva a cabo un prepro-
cesamiento de datos, transformacién y conjunto de datos y finalmente la
preparacioén. Esto se hizo por medio SQL server management studio (SSMS)
y SQL server servicio de integracion (SSIS). El conjunto de datos transfor-
mado se import6 en R. Los datos posprocesados se importan al H20 para la
validacion de modelos de aprendizaje. El conjunto de datos se recopild de
las tres universidades diferentes de Assam, India: Ellosson Digboi College,
Duliajan College y Doomdooma College. El conjunto se divide en 80 % para
entrenamiento y 20% para pruebas. El modelo de red neuronal fue creado
con dos capas ocultas y 64 unidades para mitigar el sobreajuste. Se hace la
ultima capa lineal para que la red sea libre de predecir valores en cualquier
rango. Las variables de entrada son los datos generados del rendimiento aca-
démico del estudiante en cada semestre. Los modelos son evaluados me-
diante la puntuacién media absoluta (MAE) y la pérdida. Para el caso de la
red neuronal, estos valores son de 1,61 para el MAE; y 4,7 para la pérdida.
Para el caso de la regresion lineal, el MAE es de 1,97; y la pérdida es de
6,7. El modelo de red neuronal supero los resultados de la regresion lineal
(Hussain et al., 2020).
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Un estudio en China identific6 que habia una laguna en la investigacion
de EDM: siempre se hablaba de métodos clasicos para predecir el rendi-
miento, pero en escasas ocasiones se utilizaban algoritmos de deep learning.
Lo que busca este trabajo es fortalecer el poder de prediccion en el ambito
académico con respecto al rendimiento académico. Este estudio fue lleva-
do a cabo para el aprendizaje K-12, Los investigadores encontraron que la
prediccion es personalizable, puesto que no intervienen los mismos factores
en K-12 que en la universidad, que ademas est4 altamente influenciado por
instructores, estudiantes y todos los actores del entorno de aprendizaje. Los
hallazgos indican que el tiempo total gastado en sistemas de aprendizaje o
cuestionarios, la frecuencia total del comportamiento, la frecuencia de ac-
ceso al contenido, la frecuencia de lectura de la discusioén, la frecuencia de
publicacion de discusion y la frecuencia de publicacion de respuesta, y la fre-
cuencia de intentos en el cuestionario son las variables de comportamiento
mas importantes. En cuanto al rendimiento de la red neuronal se indica que
tuvo una precision global del 86,8 % (Hung ez al., 2020).

Unos investigadores chinos utilizaron un modelo Knowledge Tracing (KT),
que hace uso de una red neuronal LSTM. Este modelo recibe el nombre
de NAKTM. La ventaja de esta arquitectura es que puede predecir el com-
portamiento del estudiante tanto a corto como a largo plazo, y no necesita
hacer un preprocesamiento de datos antes de introducirlos a la red neuronal.
Se utilizaron diferentes datasets de plataformas educativas gratuitas. Las va-
riables de entrada corresponden a los registros de las interacciones que los
alumnos tienen a través de la plataforma. Las métricas de evaluacion del
modelo para este caso fueron el AUC, que en promedio fue de 0,799, y el R2
cuyo promedio es 0,244 (Zhang et al., 2020).

En la universidad del suroeste de China se usé un modelo de red neu-
ronal profunda para calcular la tasa de aprobacion de los estudiantes en la
modalidad online, y se combina con algoritmos de arbol de decision (DT) y
maquinas de vectores de soporte (SVM). Las variables que utilizaron fueron
sexo, anos, titulo, tiempo de estudio, actividad de comunicacion, numero de
opcionales (cursos), numero de revistas publicadas, nimero de temas, nume-
ro de respuestas al tema, temas de preguntas y respuestas, numero de recur-
sos compartidos, numero de tareas asignaciones planteadas por consejeros,
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namero de tareas planteadas por expertos, curso requerido completado, cali-
ficaciones requeridas del curso, grado electivo, grados de trabajo, resultados
de la actividad, calificaciones numéricas sin conexién, nota final numérica.
Se hicieron varios experimentos en los que se modificaba la cantidad de da-
tos de entrenamiento y de datos de validacion. La precision de la prediccion
oscilo entre un 80% y un 96 % (Ma et al., 2018).

En Bangladesh se han utilizado diferentes algoritmos de clasificacién
para estimar de manera oportuna el rendimiento de un estudiante antes de
que pueda reprobar. Se utilizan cuatro clasificaciones para evaluar el des-
empefio: excelente, buena, mala y reprobada. Los algoritmos implementa-
dos fueron maquina de vectores de soporte (SVM), K-vecino mas cercano
(KNN), regresion logistica, arbol de decisidén, adaboost, clasificador de voto
ponderado y perceptron multicapa (MLP). Las variables que se toman en
cuenta son todas las relacionadas con la actividad académica del estudiante:
asistencia, si ha repetido materias, porcentaje de evaluaciones presentadas,
promedio de calificaciones, envio de tareas. El modelo MLP tuvo una preci-
sion del 75 %, superada solo por los modelos de SVM, con una precision del
75,96 %, y el clasificador de voto ponderado, con una precision del 81,73 %
(Zulfiker et al., 2020).

En Arabia Saudita se realizo un estudio para determinar si se podia pre-
decir el rendimiento de los estudiantes antes de cursar una carrera univer-
sitaria, con el fin de que los directivos de la universidad pudieran tomar
decisiones en cuanto a los requerimientos de admision. Se utilizaron varias
herramientas de EDM, y se tomaron como variables el rendimiento prome-
dio en la secundaria, el puntaje de examen de aptitud y el puntaje de prueba
de admision. Los resultados concluyeron que el factor mas influyente en la
prediccion del rendimiento académico es el puntaje de prueba de admisidn,
y que el modelo que tuvo una mayor efectividad fue el de red neuronal, con
una precision por encima del 79 % (Mengash, 2020).

En 2020, en Australia, se propuso hacer una red de prediccion de ren-
dimiento. Para ello, se propone una red de prediccién del rendimiento
académico con base en el compromiso secuencial (SEPN), que compren-
de principalmente dos componentes: detector de compromiso y predic-
tor secuencial. Por un lado, el compromiso detector funciona como una red
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neuronal convolucional (CNN) para detectar patrones de participacion a través
de las actividades diarias de los estudiantes. Por otro lado, el predictor secuen-
cial tiene la capacidad de guardar memoria a corto plazo (LSTM), y aprende la
interaccion del compromiso y caracteristicas demograficas. Para esto se toma-
ron como variables de entrada los datos generados por la interaccién de un
estudiante en la plataforma virtual de aprendizaje. Este modelo dio buenos
resultados en comparacion con otros modelos de Machine Learning. Su tasa
de precisiéon maxima fue de 61 % (Xiangyu Song et al., 2020).

En 2018, en la Universidad Tecnologica de Budapest, Hungria, se realizé
un estudio para predecir la desercion estudiantil con diferentes herramientas
de EDM. Para ello, se tuvo en cuenta el rendimiento académico durante la
secundaria. Se utilizaron los clasificadores y algoritmos basados en arbol de
decision, Naive Bayes, K-vecino mas cercanos, modelos lineales y aprendi-
zaje profundo con diferentes configuraciones de entrada. Los métodos se
probaron utilizando validacion cruzada diez veces y el AUC? de los mejores
modelos fue de 0,808 del modelo de gradient boosted trees y 0,811 del modelo
de deep learning. Se encontrd que las dreas de humanidades estaban muy
relacionadas con el éxito académico de un estudiante, a pesar de que la uni-
versidad estuviera enfocada en carreras técnicas (Nagy y Molontay, 2018).

Por otro lado, la Universidad Hellenic Open, en Grecia, fue una de las
primeras instituciones en brindar educacion terciaria por medio de cursos
masivos en linea (conocidos como MOQOC?, por sus siglas en inglés). Por
eso, en esta universidad se ha trabajado por adoptar un modelo de learning
analytics que ayude a mejorar los niveles de servicio. En esta ocasion se rea-
liz6 un estudio con un algoritmo de MLP y se aprovecharon los datos ge-
nerados por los estudiantes durante la interaccion dentro de la plataforma
virtual. Los datos indicaban variables como género, cantidad de inicios se-
sion en el modulo, cantidad de inicios sesion en el foro, respuestas del foro,
tiempo dedicado en la plataforma, notas de cuestionarios principales, notas
de cuestionarios de opcion multiple por semana, autopruebas de evaluacion.

2 (O curva ROC) es una forma grafica de evaluar este tipo de modelos.

3 Massive Open Online Course.
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Para medir el modelo, se utilizé como indicador el error cuadratico medio o
MSE, el cual fue de 2,45 (Gkontzis et al., 2018).

En 2019, en un estudio realizado en Serbia utilizd técnicas de aprendi-
zaje automatico supervisado para descubrir qué estudiantes se encontraban
en riesgo de desercion, y asi predecir el rendimiento a futuro. Se hizo un
analisis tanto de regresion como de clasificaciéon con métodos tales como
K-NN, SVM, ANN, arboles de decision, regresion bayesiana y regresion
lineal. Para el caso de los modelos de red neuronal, se aplicod el método de
entrenamiento de retropropagacion con validacion cruzada, con el que se
probaron diferentes redes neuronales feedforward de una y dos capas ocultas
(Tomasevic et al., 2020).

En Turquia, algunas investigaciones utilizan redes neuronales para pro-
nosticar el rendimiento de los alumnos. En un estudio se utilizan dos clases
de redes neuronales: radial basis funtion neural network o funcion base ra-
dial, en espanol (RBFNN), y backpropagation o retropropagacion (BP). Las
variables que se utilizan como datos de entrada son el conjunto de datos re-
lacionados con el rendimiento académico (estado parental, tamano de la fa-
milia, etc.). E1 BP tiene cuatro capas ocultas y quinientas neuronas por capa.
La funcién de activacion sigmoidea se utiliza para la activacién de cada
neurona en cada capa, y la tasa de aprendizaje y la tasa de impulso fueron
de 0,0009 y 0,90, respectivamente. Las iteraciones maximas se determinan
como 1000, 1o que produjo el error minimo. Para RBFNN, se usa la neurona
de salida tinica. Maximo 3000 iteraciones son determinadas para ser utiliza-
das con el fin de lograr un error minimo y sin un ajuste excesivo. E1 método
mas efectivo fue la RBFNN, con 85 % de exactitud (Sekeroglu et al., 2019a).

Otro estudio realizado en Turquia trata de predecir el rendimiento acadé-
mico en entornos virtuales. Se tomaron como variables de entrada el tiempo
dedicado al contenido, el nimero de entradas al contenido, la puntuacién de
los deberes, el nimero de asistencia a sesiones en directo, el tiempo total dedi-
cado a sesiones en directo, el nimero de asistencia a los cursos archivados y el
tiempo total dedicado a los cursos archivados. Estos datos de 3518 estudian-
tes alimentan la red neuronal con un precision de 80,47 % (Aydogdu, 2020).

Un estudio mas realizado en Turquia aplica tres algoritmos de apren-
dizaje automatico para hacer una prediccion del rendimiento académico.
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Los modelos que se aplican son backpropagation (BP), support vector regression
(SVR) y memoria a corto plazo (LSTM). También se usa en la etapa de
clasificacion el clasificador gradient boosting (GBC). El algoritmo backpropa-
gation es una red neuronal supervisada que se uso tanto para clasificar como
para predecir datos. LSTM es otro tipo de red neuronal que obtuvo mejores
resultados en la prediccion (este tipo de red neuronal funciona muy bien
cuando se trata de datos de series temporales que necesitan memorizar las
entradas anteriores de la red neuronal). Estos modelos de Machine Learning
fueron aplicados para predecir el rendimiento en cursos de matematicas y en
un curso de portugués, con una ratio de 40% y 30%. Para la ratio de 40%
del curso de matematicas, el LSTM obtuvo un MSE de 0,014 y un R2 de
0,775, y la red neuronal BP obtuvo un MSE de 0,019 y un R2 de 0,694. Para
la ratio de 30%, el LSTM tiene un MSE de 0,019 y un R2 de 0,727, y la red
neuronal BP registr6 un MSE de 0,024 y un R2 de 0,646. Para la ratio de
40 % del curso de portugués, el LSTM obtuvo un MSE de 0,0055 y un R2 de
0,824, y la red neuronal BP obtuvo un MSE de 0,085 y un R2 de 0,728. Para
la ratio de 30%, el LSTM tiene un MSE de 0,0063 y un R2 de 0,765, y la red
neuronal BP registré un MSE de 0,0079 y un R2 de 0,708.

Como modelos de clasificacion para una ratio de 40%, se obtuvo una
precision de 80,91 % para BP, 79,38 % para SVM y 74,04 para GBC. Para
un ratio del 30%, los modelos de clasificacion registraron una precision de
87,78 % para BP, 83,20% para SVM y 82,44 % para GBC (Sekeroglu et al.,
2019b). El rendimiento de las redes neuronales se midio a través de la preci-
sion, el MSE y el R2. Para el caso del modelo de backpropagation, 1a precision
fue de 87,78 %, el MSE fue de 0,0079, el R2 fue de 0,708. En este trabajo se
consideraron dos conjuntos de datos para la prediccion y la clasificacion del
rendimiento de los estudiantes, respectivamente, y se utilizaron cinco algo-
ritmos de aprendizaje automatico para dieciocho experimentos.

En Irlanda, se realiza un estudio para predecir la desercién académica
de los estudiantes de cursos en linea. Las variables que se tienen en cuenta
son de informacion demografica, el historial de notas y la interaccion con el
entorno virtual de aprendizaje (VLE). Se plantea un modelo de red neuronal
backpropagation. Esta tiene un AUC de 75% (Jha ez al., 2019).

Ec 1248



Machine Learning aplicado al rendimiento académico en educacion superior: factores, variables y herramientas

Nuevamente los cursos en linea son motivo de estudio. En Alemania se
propone un modelo de red neuronal convolucional para predecir el abando-
no de los estudiantes de MOOC. La razon es la tasa tan alta de abandono
en este tipo de educacion. Gracias a la interaccidon que el estudiante tiene en
las plataformas virtuales, se crean datos que se pueden examinar: flujo de
clics, envio de trabajos, informacion de rendimiento, plan de estudios, publi-
caciones en foros, informacidn interactiva e informacion demografica de los
estudiantes. Esta red neuronal fue disefiada en WEKA. A diferencia de otras
predicciones de abandono basadas en métodos de aprendizaje automatico y
en métodos disponibles en la literatura, este modelo procesa directamente
los datos sin la necesidad de preprocesamiento o extraccion manual de ca-
racteristicas. La comparacion de DP-CNN con otros algoritmos de referen-
cia no conduce a una conclusion intuitiva. La precisién de este modelo fue
del 86 % (Qiu et al., 2019).

En 2020, en una universidad en Italia, se utilizd el Deep Learning para
predecir la desercion académica. Se usaron tres arquitecturas de redes neu-
ronales convolucionales: ResNetV2 (RNV2), ResNetV4 (IRNV4) y DFSV1
(creada por los autores). Para hacer todas las pruebas, se utilizo el conteni-
do de la biblioteca bnlearn. Se utilizaron como variables los datos estadis-
ticos de la universidad como datos administrativos, datos administrativos
académicos y datos académicos. Se encontrd que los datos académicos son
el grupo de datos mas efectivos para predecir la desercién. La precision de
los modelos de aprendizaje profundo varié desde el 67,1 %, para los estu-
diantes de primer afo, hasta el 94,3 %, para los estudiantes de tercer afio
(Agrusti et al., 2020).

En la Universidad de Salamanca en Espafa se utilizaron varios algo-
ritmos de Machine Learning como método de prediccion del rendimiento
académico. Dentro de esos algoritmos esta el arbol de decision, el bosque
aleatorio, el XGBoost y el perceptrén multicapa. Las variables que se eva-
luaron tienen relaciéon con la actividad del alumno en la plataforma virtual
de estudio. El numero de veces que los estudiantes hayan accedido a los
recursos disponibles en las plataformas VLE se identifico como un factor
clave que puede afectar el desempeno de los estudiantes. E1l MLP supero a
los demas algoritmos con una exactitud de 0,782 % (Rivas et al., 2021).
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En Inglaterra, para disminuir la desercién en los MOOC, se desarrolld
un modelo predictivo para conocer el desempeiio de los estudiantes en un
futuro. Se tomaron como variables la interaccion en la pagina de inicio, el
tiempo en el foro, las respuestas en el foro, la sesién del quiz y las notas de
las evaluaciones. E1 modelo, que consiste en una red neuronal multicapa,
tuvo un RMSE del 29,6 y un R2 de 0,42 (Alshabandar ez al., 2020).

En 2019, en Nigeria, se hace un estudio para averiguar qué tan efectivo
es usar métodos de prediccion con datos de los estudiantes de ingenieria,
teniendo en cuenta como variables influyentes el programa de estudios, el
afio de ingreso y el promedio de calificaciones (GPA) de los tres prime-
ros afios de permanencia en la universidad. Se utilizaron seis algoritmos
de Machine Learning, y uno de los destacados es red neural probabilistica
(PNN), que se basa en el ajuste dinamico de la descomposicion (DDA).
Se utilizaron también los algoritmos de bosque aleatorio, arbol de decisio-
nes, Naive Bayes, conjunto de arboles y regresion logistica. El modelo de
red neuronal tuvo una exactitud del 85,89 %, el coeficiente de Kappa fue de
0,767 y el error fue de 14,105%. La red neuronal frente a los otros mode-
los fue la que obtuvo menos exactitud en sus resultados. El modelo con el
porcentaje mas alto de exactitud fue el de regresion logistica con el 89,15%
(Adekitan y Salau, 2019).

En Marruecos, se desarrolld un estudio en torno a los MOOC. La razon
es la alta tasa de desercion. Se utilizo una base de datos de la Universidad de
Standford que comprende datos de caracteristicas demograficas, calificaciones
de quices, actividad en los foros, numero de videos vistos, cantidad de repeti-
ciones de los videos, de devolucion y adelantos, nimero de descargas del mate-
rial que hay en la plataforma, nimero de veces que el estudiante se conecta
a la plataforma, el tiempo que gasta dentro de la plataforma, el nimero de
quices 100% bien hechos, el tiempo que demora el estudiante en completar
un quiz, el porcentaje de avances, el rendimiento semanal, entre otras carac-
teristicas. Se compararon varios algoritmos de aprendizaje automatico: el
modelo DT (arbol de decisiones), SVM (maquina de vectores de soporte),
K-NN (vecinos mas cercanos) y DL (aprendizaje profundo). El modelo de
DF fue el que dio unos resultados mas altos de prediccién con un AUC de
0,992, una exactitud de 0,965 y una precisioén de 0,957 (Mourdi et al., 2019).
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En otro estudio realizado en Marruecos, se busca predecir el rendimien-
to de los estudiantes por medio de una red neuronal. Como bien se sabe,
el rendimiento académico es un problema multifactorial; es decir, existen
muchos factores que lo pueden afectar. Por esta razon, también se ha imple-
mentado el andlisis de componentes principales para hacer una reduccion
de la dimensionalidad. Se propone un modelo de red neuronal multicapa
(MLP) y las variables que se estudian son: secciones de estudiantes, notas
de la primera prueba, notas de seleccion, segundas notas de prueba, numero
de conexiones, puntuacion de la entrevista, participacion de los estudiantes
en el foro. Este modelo fue desarrollado en WEKA y tuvo una exactitud de
prediccion del 92 % (El Fouki ez al., 2019).

En 2020 se elaboraron dos estudios sobre la aplicacién de redes neurona-
les para la prediccion del rendimiento académico en Nigeria. Uno de ellos
utilizé dos herramientas de EDM: la clasificaciéon bayesiana y la red neu-
ronal profunda. Las variables de entrada fueron el puntaje del examen de
ingreso, la modalidad de ingreso, el numero de convocatorias aplicadas. Se
hicieron varios experimentos con cuatro redes neuronales diferentes. Todo
indicé que las redes neuronales superan al algoritmo de clasificacién baye-
siana. Las redes neuronales tuvieron una precision promedio del 83 % frente
aun 71 % promedio de la clasificacion bayesiana (Olalekan ez al., 2020).

El otro estudio implement6 tres modelos: regresion lineal con aprendi-
zaje supervisado, regresion lineal con deep learning y red neuronal con deep
learning. Se evaluaron variables como edad, distribuciéon demografica, an-
tecedentes familiares y actitud para estudiar. La métrica de medicién fue el
MAE, y la red neuronal profunda arrojo el mejor resultado: 6,23 (Oyedeji
et al., 2020).

En 2018, en Estados unidos, también se hicieron varios estudios. En uno
de ellos se aplicé un modelo de red neuronal tipo LSTM. Sin embargo, la
red neuronal no se construy6 desde cero, sino que se utilizd network builder,
un paquete de envoltura escrito por Anthony Botelho y Seth Adjei. El uso
de este modelo permitié construir un modelo de prediccion personalizado
con unas pocas lineas de cddigo. Se determind que cuatro de los factores
que mas pueden afectar a un estudiante son la confusion, el aburrimiento, la
concentracion y la frustracion. Las respuestas ante las evaluaciones virtuales
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son las variables que se tuvieron en cuenta. La precision de la red neuronal
fue del 87 %, por lo que los autores de este trabajo consideran que, aunque
los resultados no son malos, se podrian mejorar (Gu ef al., 2018).

En el mismo pais se hizo un trabajo para predecir la desercion de los estu-
diantes en MOOC, pues la modalidad de aprendizaje en linea es la que tiene
mas altas tasa de desercion (el 90 % de los estudiantes que estan en MOOC
desertan) y predecirlo ayuda a implementar estrategias para que el aprendi-
zaje sea mas personalizado. Las variables que se utilizan en este estudio son
numero de veces que los estudiantes ven los anuncios, numero de veces que
los estudiantes acceden a las tareas, nimero de veces que los estudiantes ven
el calendario, numero de veces que los estudiantes acceden a las paginas del
moédulo, niimero de veces que los estudiantes acceden a los cursos, numero
de veces que los estudiantes acceden al foro de discusién, nimero de veces
que los estudiantes acceden a los archivos, nimero de veces que los estudian-
tes revisan los libros de calificaciones, numero de veces que los estudiantes
acceden a las pruebas, numero de veces que los estudiantes envian tareas,
numero de veces que los estudiantes acceden a las paginas de wikis, nimero
de dias que el estudiante interactia con el curso y la semana en la que el
alumno visita el curso por ultima vez.

Se estudian varios modelos: modelo de prediccion de abandono a plazo
fijo (que asume desde un principio que todos los estudiantes van a desertar)
y modelo de rendimiento de prediccion. El modelo con un plazo fijo de
tiempo no puede determinar los estudiantes que necesitan apoyo inmediato,
solo puede predecir con éxito los resultados de la primera semana, mas no
de las siguientes semanas. Los modelos de rango temporal (predicciones por
semana) son mas acertados, pero de igual manera no fue posible persona-
lizar la intervencién del instructor. El beneficio que brinda es que pone en
evidencia a aquellos que tienen mas probabilidad de seguir o de desertar que
otros estudiantes. En cuanto a la optimizacién del rendimiento del modelo,
se han aplicado varios algoritmos, pero se cree que la eficiencia se puede ver
mejorada con redes neuronales. Primero se implementan estos algoritmos:
K-vecinos mas cercanos (KNN), maquinas vectoriales de soporte (SVM) y
arbol de decision (DT). Luego, se desarrolla un modelo de red neuronal
profunda (MLP) para comparar el rendimiento de los anteriores modelos
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con la red neuronal. Por ultimo, para evitar el sobreajuste de la red neuronal,
se hace la validaciéon cruzada de diez veces. En ese momento se miden los
rendimientos de varias rondas de validacién cruzada y promediado durante
las rondas (Xing y Du, 2019).

Kim et al. (2018a)very few prior studies have explored this problem from
a deep learning perspective. In this paper, we recast the student performan-
ce prediction problem as a sequential event prediction problem and pro-
pose a new deep learning based algorithm, termed GritNet, which builds
upon the bidirectional long short term memory (BLSTM buscan predecir
cuales estudiantes de Udacity se graduan y cudles no. Para ello, se utiliza
un algoritmo de deep learning llamado Gritnet, que se basa en la memoria a
corto plazo bidireccional (BLSTM). Gritnet es un algoritmo basado en redes
neuronales que ayuda a mejorar el rendimiento de un modelo de regresion
lineal. En este caso, el modelo fue mejorado en un 7,7 %. Cualquier dato que
se obtiene con las interacciones que se conocen del alumno en la plataforma
se toman como variables de entrada. Este modelo no se evalua con preci-
sién, sino con ROC.

El otro modelo utiliza una red neuronal backpropagation. Este modelo
consta de tres capas ocultas. Se us6 R para su programacion, se uso el pa-
quete mxnet y RELU como funcion de activacion. Las variables de entrada
fueron el registro del rendimiento académico del estudiante. EI 90% de los
datos se destinaron para entrenamiento y el 10% para pruebas. La precision
en este modelo fue del 87% (Ozkan ez al., 2018).

En 2019, en Estados Unidos, se trata de buscar una solucién a la alta
tasa de desercion en el aprendizaje en linea. Para ello, se propone predecir
la desercién en los MOOC con modelos de aprendizaje automatico tradi-
cionales y modelos de aprendizaje automatico profundo. Se implementan
algoritmos como el modelo oculto de Markov, bosques aleatorios, Gradient
Boosting Decision Tree (GBDT), XGBoost y un modelo de red neuronal 1la-
mado GRU-RNN. Las variables de entrada fueron el tiempo total en linea
del estudiante, el promedio de tiempo por sesion, el intervalo de tiempo pro-
medio entre un cierre de sesion y un inicio de sesion, el tiempo total de los
intervalos entre inicios de sesion, la duracion de un estudiante cuando ve un
video, la cantidad de tiempo de un estudiante para desarrollar un ejercicio,
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el nimero de participaciones en los foros y el tiempo de respuesta promedio.
La precision del modelo de red neuronal fue superior al resto de modelos
con valores entre 70% y 85% (Sun et al., 2019).

Otro estudio realizado también en Estados Unidos busca detectar tem-
pranamente comportamientos en el estudiante que lo podrian conducir
a ser un posible desertor. Este trabajo infiere que la perseverancia de un
alumno no es lo mismo que persistencia académica, pues la persistencia
puede ser improductiva. Se implementd un modelo de red neuronal LSTM
realizado en Python, cuyas variables de entrada fueron la Interaccién con
el entorno virtual de aprendizaje y los datos registrados en el sistema. La
efectividad de la prediccion se midio en AUC y en RMSE. Los valor maxi-
mo de la red neuronal fue 0,6 para AUC, y el valor menor de RMSE fue de
0,221 (Botelho et al., 2019).

En este mismo pais, se hizo un estudio que se enfoca en tratar de predecir
el rendimiento académico de un estudiante en un nuevo programa (sin datos
historicos), de acuerdo con su rendimiento en otro programa. La poblacion
objetivo son los estudiantes de Udacity. Se trata de un trabajo que también
se enfoca en el sector de los MOOC. Se propuso un modelo de red neuronal
no supervisado llamado Gritnet 2 que pretende mostrar el rendimiento aca-
démico en tiempo real, teniendo en cuenta el comportamiento del estudiante
en otros cursos y, antes de que suceda, predecir si el estudiante va a abando-
nar el curso o va a seguir. Las variables que se tienen en cuenta son las que
se generan durante la interaccidon en la plataforma. Esta red neuronal arrojé
una precision promedio del 70% (Kim et al., 2018b).

En 2020, un estudio realizado en Canada estudia qué tan viable resulta la
idea de desarrollar un modelo predictivo general, es decir, que sea aplicable
no solo a un curso o a una carrera, sino a varios escenarios. Para ello, se
basan en los datos arrojados por el sistema de gestion del aprendizaje (LMS)
y tratan de determinar atributos o actividades comunes en diferentes cursos
o carreras, asi como también, algoritmos que se desempefien mejor en dicha
generalizacion. El modelo de la red neuronal tuvo un AUC promedio del
75%. Se concluy6 que, aunque los modelos generales no muestran malos
resultados, no se recomienda hacer generalizaciones pues cada método dis-
minuye su efectividad (Cui et al., 2020).
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A nivel Latinoamérica, en 2018 se lleva a cabo un estudio en la Universidad
Central del Ecuador. Se disefia un modelo predictivo del rendimiento aca-
démico de los estudiantes con base en redes neuronales. La informacién
utilizada son los datos generados en la plataforma virtual de aprendizaje; se
evaltian las siguientes variables: numero total de clics, nimero de consultas al
profesor, cantidad de sesiones en linea, participacion en los foros, tiempo total
en linea (min), participacion en chat, numero de visitas a la pagina del curso,
participacion en videocolaboracion, numero de comentarios, numero de recur-
sos vistos, irregularidad del tiempo de estudio, nimero de enlaces vistos, irre-
gularidad del intervalo de estudio, numero de paginas de contenido vistas,
mayor periodo de inactividad, nimero de publicaciones de discusion vistas,
tiempo hasta la primera actividad (min), nimero total de publicaciones de
discusion, tiempo promedio por sesién (min), numero de cuestionarios ini-
ciados, numero de intentos por prueba, nimero de asignaciones enviadas,
namero de cuestionarios vistos, numero de presentaciones vistas, numero
de cuestionarios pasados, numero de ediciones en la wiki, nimero de wiki
vistas y grado promedio de evaluacion. Se determiné que el grado del cues-
tionario fue la caracteristica mas relevante, con un 12,4%; la regularidad
del estudio y el promedio de clics por sesion fueron los siguientes mejo-
res predictores, con un 12,4% y un 10,9 %, respectivamente. El modelo se
aplico a cada uno de los cursos y la exactitud oscild entre el 58% y el 91 %
(Reyes et al., 2018).

En 2020, en una universidad de Argentina se indagd acerca de méto-
dos de prediccion temprana de la desercion académica con herramientas
de Machine Learning que pudieran aplicarse al campo del aprendizaje en
linea, en cursos de entre 6 y 16 semanas de duracién. Se tomaron como
variables de entrada los datos registrados en la plataforma virtual Moodle,
durante las primeras dos semanas de los cursos. En cuanto a los modelos
implementados, se utilizaron algunos del paquete CORELearn: random
forest, KNN, random forest con KNN en las hojas con el modelo RFNear
y KNN con Bayes ingenuo. Se trabajo también el paquete rpart con los
métodos Anova, Class y Poisson para algoritmos de arboles de decision.
Se utilizé el paquete NeuralNet con los modelos rprop+ y rprop- para
algoritmos de redes neuronales. Las redes neuronales tenian diez capas
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ocultas y tuvieron una precision promedio de 28 % superando a otros mode-
los (Urteaga et al., 2020).

La busqueda de literatura muestra una tendencia de crecimiento de inves-
tigacion en cuanto a la aplicacion de las redes neuronales artificiales al con-
texto educativo. Segun esta busqueda, los lugares en los que mas se ha tenido
participacion ha sido en paises asidticos y europeos, aunque se han exten-
dido este tipo de investigaciones poco a poco al resto del mundo. Se puede
notar como el deep learning es una rama con un crecimiento incipiente desde
este ultimo siglo. Aun hace falta investigar mas este campo en varias partes
del mundo, sobre todo teniendo en cuenta que, al ser utilizado para predecir
el rendimiento académico, las conclusiones a las cuales se han llegado hasta
ahora es que no es recomendable disefiar un modelo generalizado sino un
modelo para cada uno de los casos, pues el rendimiento académico esta in-
fluenciado por multiples variables que cambian de acuerdo con el entorno
en el que se esté realizando.

En el caso de Colombia, al parecer, el uso de redes neuronales artificiales
aplicadas a la prediccion del rendimiento o la desercidon académica es un
tema inexplorado. Si bien se realiz6é una busqueda en Kujane, que es un re-
positorio de material académico y cientifico en el que colaboran diferentes
universidades del pais, no se registr6 ningun resultado que relacionara las
redes neuronales artificiales con el ambito académico. Sin embargo, se en-
contro6 un trabajo de maestria elaborado en 2017 en la Universidad Nacional
en el que se hace uso de otro tipo de algoritmos de EDM como arboles de de-
cision y Naive Bayes para predecir la desercion académica. Este trabajo hace
énfasis en como los programas de bienestar institucional pueden aportar a
este tipo de investigaciones pues apoyan el desarrollo fisico, psicoafectivo,
espiritual y social de los estudiantes (Cuadrado Montafia, 2017).

También se hizo una busqueda en los repositorios de la Universidad
Distrital Francisco José de Caldas, y se encontrd solo el registro de un articu-
lo (Castro et al., 2016) en la revista cientifica CIDC (de esta universidad). En
el articulo se utilizaba un algoritmo de arbol de decision, que es otra técnica
de EDM para construir un modelo predictivo de desercion académica. El
campo del deep learning en la educacion no se ha explorado lo suficiente ni a
nivel nacional ni internacional. Hay otras técnicas de EDM que, al ser parte
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de modelos clasicos de Machine Learning se han estudiado un poco mas. Se
podria tomar informacion valiosa de estos otros modelos para aplicarlos a
las redes neuronales artificiales.

Un ejemplo de ello es un estudio elaborado en 2016 en Emiratos Arabes
Unidos. A pesar de que Abu (2016) no implementa modelos de red neu-
ronal, sino que implementa otros modelos de algoritmos de EDM como
arbol de decision, clasificador bayesiano y algoritmo CART, también busca
predecir el rendimiento de los estudiantes y hace una hallazgo que vale la
pena tener en cuenta: al utilizarse variables cualitativas, como por ejemplo
personalidad del estudiante y motivacion, se descubre que estas variables
tienen un gran impacto en los resultados de la prediccion. Estas variables se
podrian implementar también en modelos de redes neuronales para mejorar
los resultados de dichos modelos.

11.4. Analisis de las producciones académicas relacionadas
con redes neuronales

Un aspecto que vale la pena resaltar luego de la breve descripcion y el ana-
lisis de cada uno de los articulos correspondientes al periodo 2010-2020,
es la identificacion de cuales son los paises que estan trabajando esta parte
de la tematica por medio de sus publicaciones en revistas cientificas de alto
impacto. En la figura 78 se presenta el diagrama de barras de las investiga-
ciones del sector educacion y su pais de publicacion.

Con base en la figura 78, se puede decir que las investigaciones en apren-
dizaje profundo aplicado al ambito de la educacién se centran en Estados
Unidos, China y la India, con una cantidad de articulos encontrados de 10,
9 y 7, respectivamente. En el resto de los paises se publicaron entre uno y
cuatro trabajos de investigacion sobre este tema en la ultima década.

Los paises con mayor numero de proyectos investigativos (figura 79) son
los paises con las economias mas importantes del mundo. Este factor que
puede resultar significativo para el crecimiento y el fortalecimiento de la
educacion de un pais, pues al existir una economia estable, existen mayores
posibilidades de invertir en recursos tanto para la investigacion como para
la innovacion. Como ya se ha mencionado, uno de los mayores retos en el
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ambito educativo a nivel mundial es disminuir la desercidon estudiantil. Las
instituciones educativas se han valido de herramientas como la estadistica y
el Machine Learning clasico para tratar de encontrar una forma acertada de
pronosticar el rendimiento del estudiante y evitar la desercion. Sin embargo,
gracias al surgimiento de nuevas tecnologias, el aprendizaje automatico o
Deep Learning ha ganado terreno en el ambito de la educacidn; este cono-
cimiento permite estudiar variables y conceptos que no son visibles en los
métodos tradicionales.

Figura 78. Investigacion referencial y su representacion en el mundo
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Fuente: elaboracion propia.

No obstante, para su implementacién se debe tener en cuenta todo lo que
implica, desde la inversidén en conocimiento y el desarrollo de procesos, has-
ta la adaptacion de nueva infraestructura tecnologica. Es en este sentido que
existen evidenciar ventajas que tienen algunos paises desarrollados frente a
otros paises; por ejemplo, los paises desarrollados usualmente cuentan con
bancos de datos publicos, un fendmeno que facilita la recoleccién de infor-
macion. Sin embargo, para que esto sea posible en otros paises, se tendria
que entrar en un proceso “anonimizacion”, tal y como lo indica Prenkaj et
al. (2020), lo que a su vez se traduce en costos que algunos paises no han
contemplado como una estrategia para mejorar la educacion.
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Figura 79. Mapa de calor geografico de investigaciones
sobre aprendizaje no supervisado
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Fuente: elaboracion propia.

Una de las caracteristicas mas importantes a la hora de realizar una clasifi-
cacion de los trabajos es el enfoque académico de cada estudio. Se decidio
separar los estudios en dos grupos: del primero forman parte los articulos
que hablan sobre desercion (28 articulos); y del segundo forman parte los
articulos que se centran en el rendimiento académico (63 articulos). Por
otro lado, ambos tipos de articulos se centran en el uso de herramientas de
Machine Learning (figura 80).

Figura 80. Clasificacion segin enfoque
32%

@ Desercién

Rendimiento

68 %

Fuente: elaboracion propia, basado en el estado del arte.
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Capitulo 12
Redes neuronales:
algoritmos implementados

El deep learning (aprendizaje profundo), es un area de investigacién subcam-
po del Machine Learning. Su foco es el uso de redes neuronales para mode-
lar el mas alto nivel de abstraccion en los datos (Hernandez-Blanco ef al.,
2019). La palabra deep en aprendizaje profundo se refiere a los distintas capas
de transformacion de la informacion entre las entradas y las salidas de la red
neuronal (Hernandez-Blanco et al., 2019); hablamos de redes con varias ca-
pas ocultas. Segun Hernandez-Blanco ez al. (2019), el éxito del Deep Learning
(DL) es que se trata de un método que evita el paso de seleccion de la infor-
macion representativa, lo cual ahorra tiempo y permite encontrar represen-
taciones necesarias para una tarea en cuestion. Segun el mismo estudio, DL
es el area de investigacion de mayor tendencia en el campo de la inteligencia
artificial para el 2019.

Actualmente existen multiples algoritmos clasificados como propicios
para el aprendizaje profundo, asi como multiples autores que combinan mo-
delos o técnicas de aprendizaje supervisado, no supervisado y aprendizaje
profundo. En estos casos, las técnicas se ejecutan de forma paralela para
medir el rendimiento y asi poder optimizar su utilizacién en trabajos pos-
teriores o similares. A continuacion (figura 81), se muestra cada una de las
técnicas de aprendizaje profundo: deep neural network (DNN), convolutio-
nal neural network (CNN), probabilistic neural network (PNN), multilayer
perceptron (MLP), feed forward neural network (FNN), recurrent neural
network (RNN), memory networks (MN) y fuzzy genetic algorithm.
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Figura 81. Algoritmos de aprendizaje profundo (redes)
utilizadas por las investigaciones consultadas
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Fuente: elaboracion propia.

Segun Herndndez-Blanco ez al. (2019), dependiendo el tipo de entrada de la
red neuronal, hay diferentes arquitecturas de redes neuronales mas adecua-
das para procesar la informacion (tabla 42). Por ejemplo, dependiendo de si
las entradas son de texto, audio, imagenes, etc., cambia la técnica. A con-
tinuacién, un resumen de algunas de las clasificaciones de arquitecturas de
DL recopiladas por Cuevas-Tello (2018) y Hernandez-Blanco et al. (2019):

Tabla 42. Algunas arquitecturas de DL

e s

: Perceptron multicapa : MLP
Memoria a corto plazo LSTM
Word Embeddings WE
Redes neuronales convolucionales CNN
Red neuronal de retroalimentacion FNN
Red neuronal recurrente RNN
Codificador automatico (auto-enconder) AE
LSTM bidireccional BLSTM
Redes de memoria MN

Fuente: basado en Hernandez-Blanco ez al. (2019).

12.1. Red Neuronal Perceptron Multicapa (MLP)

El modelo se basa en “un conjunto de unidades neuronales simples (neu-
ronas artificiales), de forma aproximadamente analoga al comportamiento
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observado en los axones de las neuronas en los cerebros biologicos” (Ruby y
David, 2015). Este modelo computacional esta conformado por un niamero
de unidades computacionales basicas (neuronas) que estan conectados entre
si y que forman una red de comunicacién que permite realizar computacio-
nes complejas; de tal manera, una neurona se conecta con otras anteriores y
posteriores, y estas con muchas otras en diferentes capas. Los datos ingresan
al modelo por medio de la capa de entrada, se intercomunican por medio de
las capas ocultas y salen por la capa de salida (figura 82).

Figura 82. El perceptrén multicapa con una sola capa oculta

Capa de Entrada Capa Oculta Capa de salida
Entradal
salida1
Entrada 2

Salida 2

Entrada 3

Salidan
Entrada 4
Fuente: elaboracion propia.
Perceptron: Este tipo de red (figura 83) tiene como caracteristica que una
neurona acepta sefiales de entrada (n entradas) a través de sus dendritas
(datos de entrenamiento), y transmiten la sefial eléctrica al cuerpo celular

(neurona); estas sefiales son pesadas y se combinan en una ecuacion lineal
(funcion de activacion) para proporcionar una respuesta (variable de salida).
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Sefales de
Entrada

* Perceptron multicapa (MLP): Este tipo de red comprende una capa de
entrada y varias capas intermedias y una capa de salida. Surgié como con-
secuencia de las limitaciones Del perceptrén simple a la hora de clasificar
conjuntos de datos que no eran linealmente separables. Esta red recibe
las sefiales de entrada desde otra capa anterior y envia sefiales de salida
a una capa posterior. Por ese motivo, se les denomina de conexion hacia
adelante (feedforward). Este tipo de red emplea el algoritmo de aprendi-
zaje de retropropagacion: la red calcula los pesos entre capas a partir de
valores aleatorios y hace cambios graduales y progresivos posterior a una
evaluacion de errores de las salidas hasta que los resultados converjan a

Figura 83. Ejemplo de perceptron

x5

x1
x2 o—@x Funcién de
activacion
X3 0 Q SV [ —
Salida
/ Unidén
x4 sumadora

_Pesos
Sinapticos

Fuente: Wikipedia (2019).

una aproximacion de error aceptable (Polo et al., 2015).

El elemento basico de una red neuronal es un nodo o capa que actia en pa-
ralelo con otros nodos o capas de la red. Los nodos aceptan valores de entra-
da de otros nodos y proporcionan una salida. La primera tarea de la capa es
procesar los datos de entrada para crear un valor resumen que es la suma de
todas las entradas multiplicadas por sus ponderaciones. Este valor resumen
se procesa a continuacion mediante una funcién de activacion para generar
una salida que se envia a la siguiente capa del sistema (red). Los diferentes

autores que utilizaron este tipo de algoritmo se enumeran en la tabla 43.
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Tabla 43. Autores consultados que han usado el
algoritmo MLP durante la tltima década

Referencias bibliograficas

MLP

(Doleck et al., 2020)
(Miranda y Guzman, 2017)
(Tsai et al., 2020)

(Alvarez Blanco ez al., 2016)
(Menacho Chiok, 2017)
(Xing y Du, 2019)
(Hussain et al., 2020)

(El Fouki et al., 2019)
(Pavithra y Dhanaraj, 2019)
(Zulfiker et al., 2020)
(Arumugam et al., 2019)
(Huang y Fang, 2013)
(Usman y Adenubi, 2013)
(Zacharis, 2016)

(Jayne et al., 2011)

(Rivas et al., 2021)
(Sokkhey y Okazaki, 2019)
(Guo et al., 2015)

(Costa et al., 2017)

(Cui et al., 2020)

(Gkontzis et al., 2018)
(Olalekan er al., 2020)
(Alshabandar ez al., 2020)
(Urteaga et al., 2020)

Fuente: elaboracion propia.

12.2. Red Neuronal de Realimentacion (FNN)

La Red Neuronal de Realimentacion (FNN) representa la entrada en juego

de la primera generacion de red neuronal. Entre las caracteristicas de esta
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red se encuentra que la informacién siempre se propaga hacia adelante o,
mejor dicho, desde los nodos de la primera capa hasta los nodos de la tltima
capa. Unos claros ejemplos de este tipo de red son el perceptron y el percep-
tron multicapa MLP Hernandez-Blanco et al. (2019). Los diferentes autores
que utilizaron este tipo de algoritmo se enumeran en la tabla 44.

Tabla 44. Autores consultados que han usado el
algoritmo FNN durante la ultima década

Referencias bibliograficas

(Lykourentzou et al., 2009)
] (Paliwal & Kumar, 2009)
(Patil et al., 2017)

] (Altaf e al., 2019)

“FNN

Fuente: elaboracion propia.

12.3. Red Neuronal Convolucional (CNN)

Son una variacién del MLP. Estas redes son utiles principalmente en el pro-
cesamiento de imagenes (Hernandez-Blancieneo et al., 2019) por lo que no se
tomaran en cuenta. Ademas tienen las variantes VGG16 y AlexNet que son
arquitecturas para analisis de video (Herndndez-Blanco et al., 2019). Dicho
de otra forma, una red neuronal convolucional es un tipo de red neuronal
derivada del perceptrén multicapa a la cual se le entrena para que aprenda a
reconocer patrones en imagenes y video. Los diferentes autores que utiliza-
ron este tipo de algoritmo se enumeran en la tabla 45.

Tabla 45. Autores consultados que han usado el
algoritmo CNN durante la tltima década

Referencias bibliograficas

* (Agrusti er al., 2020)
| (Wu et al., 2019)
(Xing y Du, 2019)

] (Qiu etal., 2019)

- CNN
Fuente: elaboracion propia.
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12.4. Red Neuronal Recurrente (RNN)

Es una red neuronal cuya estructura permite conexiones que realimenten
una capa anterior o la misma capa; esto significa que las salidas de una capa
pueden alimentar una capa anterior o a la misma capa en cuestion, pero, a
diferencia de una FNN, esta estructura permite a la red tener memoria. Sus
aplicaciones estan enfocadas en el modelado de texto o reconocimiento de
voz, pero han sido utilizadas también en el contexto de EDM para predecir
desercidon estudiantil (Hernandez-Blanco et al., 2019). Se clasifican segun
su mecanismo de retroalimentacion, ya que esta puede presentarse en ca-
pas ocultas o en la de salida. Una posible clasificacion de estas redes, por
ejemplo, podria darse en cuanto a la memoria a corto plazo o a las redes de
memoria, teniendo en cuenta que estas ultimas estan disefiadas para abor-
dar el problema de aprendizaje automatico para tendencias a largo plazo
(Hernandez-Blanco et al., 2019). Los diferentes autores que utilizaron este
tipo de algoritmo se enumeran en la tabla 46.

Tabla 46. Autores consultados que han usado el
algoritmo RNN durante la ultima década

Referencias bibliograficas

(Sun et al., 2019)
(Kim ez al., 2018)

RNN (Okubo et al., 2017)
(Corrigan y Smeaton, 2017)
(Shah et al., 2019)

Fuente: elaboracion propia.

12.5. Bidirectional Long Short-Term Memory (BLSTM)

Es un tipo de red neuronal similar a la red recurrente o a la LSTM, por sus
siglas en ingles. Basicamente es una estructura de red neuronal enfocada en
la capacidad de la red de tener memoria, y especificamente en tener memo-
ria a largo plazo. En este caso, el flujo de la informacion es bidireccional.
En otras palabras, la BLSTM (bidirectional long short term memory) es una
red que puede emplear resultados posteriores para ajustar sus predicciones
pasadas. Se ha empleado en la prediccion del rendimiento de estudiantes, y
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a diferencia de LSTM, no solo conserva informacion pasada, sino que eje-
cuta la informacion del pasado al futuro y del futuro al pasado (Hernandez-
Blanco et al., 2019). Esto implica que comportamientos actuales de mis datos
pueden corregir o afectar los parametros de la red; asi, esos comportamien-
tos pueden afectar previos resultados en un contexto que implique un amplio
rango de tiempo. Los diferentes autores que utilizaron este tipo de algoritmo
se enumeran en la tabla 47.

Tabla 47. Autores consultados que han usado el
algoritmo BLSTM durante la tltima década

Referencias bibliograficas

Fuente: elaboracion propia.
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Capitulo 13

Analisis de software usados/relacionados
con Machine Learning aplicado al
rendimiento académico en educacion
superior

En este capitulo se presenta una amplia variedad de sofiware y lenguajes de
programacion utilizados por los diferentes autores para someter a prueba los
algoritmos mencionados en capitulos anteriores. El fin de este capitulo es
exponer los soffwares mas utilizados en la ultima década. Cada uno de ellos
es explicado de una forma que sea facil de entender para los lectores de este
documento, ya que no solo esta redactado para el personal del area de la in-
genieria, sino para docentes y estudiantes que deseen profundizar en el tema
de la analitica de datos en el campo educativo.

13.1. Breve resumen de software o lenguajes de
programacion
* Python

Es un lenguaje de programacion creado a principio de la década de los
noventa por Guido Van Rosum. Es un lenguaje interpretado o de script,
fuertemente tipado, con tipado dinamico, orientado a objetos y de mul-
tiple plataforma, cuyo nombre esta inspirado en el grupo de cdémicos
ingleses “Monty Python”. Segin Gonzalez (2010) los lenguajes interpre-
tados o de script, como Python, se ejecutan directamente con un lenguaje
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interprete (lenguaje compilado), que tiene ventajas frente a otro tipo de
lenguajes en cuanto a la rapidez de ejecucidn, la flexibilidad y la porta-
bilidad; la caracteristica de tipado dinamico es una ventaja debido a que
no es necesario declarar el tipo de variable que se pretende ejecutar. Sin
embargo, como en cualquier lenguaje de programacion, es imposible
realizar operaciones o formular con variables de diferente tipo (fuerte-
mente tipado).

En los ultimos anos, el lenguaje se ha hecho muy popular por razones como
las que se enumeran a continuacion:
— La cantidad de librerias que contiene, tipos de datos y funciones incor-
poradas en el propio lenguaje; estos elementos ayudan a realizar muchas
tareas habituales sin necesidad de tener que programarlas desde cero.

— La sencillez y velocidad con la que se crean los programas. Un progra-
ma en Python puede tener de tres a cinco lineas de codigo menos que
su equivalente en Java o C.

— La cantidad de plataformas en las que podemos desarrollar, como Unix,
Windows, OS/2, Mac, Amiga y otros.

Python es un lenguaje de programacion que se destaca por su codigo legible
y limpio. Una de las razones de su éxito es que cuenta con una licencia de c6-
digo abierto que permite su utilizacion en cualquier escenario. Actualmente,
Python cuenta con multiples plataformas de ejecucidon dentro de las que se
incluyen Windows, OS/2, Mac OS, UNIX, Solaris, Linux, DOS, entre otros.
A través de un paradigma de programacion, se transforman en objetos y cla-
ses que se interrelacionan; aunque también se manejan codigos en Python
que son de programacién imperativa, programacion orientada a aspectos y
programacion funcional.

« WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis)

Segun Interoperability (2018), WEKA es un popular software de Machine
Learning escrito en lenguaje de programacion Java y desarrollado por la
Universidad de Waikato, Nueva Zelanda, en 1993, Las caracteristicas prin-
cipales del soffware son una interfaz grafica muy amigable para acceder a las
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diferentes funcionalidades y una coleccion de herramientas de visualizacion y
algoritmos para analisis de datos y modelado predictivo. Es ampliamente utili-
zado para la ensefianza, la investigacion y las aplicaciones industriales. WEKA
comprende una gran cantidad de herramientas incorporadas para las tareas
de aprendizaje automatico estandar, y ademas da acceso transparente a herra-
mientas bien conocidas como scikit-learn, R, y Deeplearning4j (Weka 3 - Data
Mining with Open Source Machine Learning Software in Java, 2018).

Weka esta disefiado para soportar multiples tareas estandar de mineria de
datos: clustering, regresion, clasificacion, seleccion, visualizacidén y pre-
procesamiento de datos conectado a bases de datos via SQL gracias a
la coleccion Java Database Connectivity (JDBC). Actualmente, con este
software es imposible realizar mineria de datos multirelacional y no cubre
algoritmos de modelado de secuencias. Se trata de un soffware libre bajo
la licencia publica general de GNU en las versiones 3.6.15 (book), 3.8.3
(stable), 3.9 (development). (Singhal y Jena, 2013).

* R programming

Segun Santana y Farfan (2014), se trata de un lenguaje de programacion
interpretado, de tipo estadistico y grafico. Este soffware corre en distintas pla-
taformas como Windows, MacOS, Linux, entre otros; cuenta con licencia
publica de distribucién libre bajo Licencia GN, es decir, con R se tiene la
libertad de ejecutarlo para cualquier proposito, estudiar como trabaja el pro-
grama y adaptarlo a sus necesidades —se tiene acceso al codigo fuente—,
redistribuir copias, y mejorar el programa y liberar sus mejoras al publico en
general.

R fue creado en 1992 en Nueva Zelanda por Ross Thaka y Robert
Gentleman como una adaptacion a la sintaxis del lenguaje S desarrollado
por Bell Laboratories (Introduccion a estadistica con R, 2018). A modo de bro-
ma, Ross y Robert comienzan a llamar “R” al lenguaje que implementaron,
por las iniciales de sus nombres y, desde entonces, asi se le conoce en la muy
extendida comunidad amante de dicho lenguaje. R es una evolucion de “S”
(Santana y Farfan, 2014).

Se compone del sistema base y demas funciones agrupadas en la libre-
ria y la interfaz. El sistema base contiene, como su nombre lo indica, las
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herramientas necesarias para su ejecucion, compilacion e impresion de re-
sultados. Algunos paquetes contenidos de la “base” del sistema son utils,
stats, datasets, graphics, grDevices, grid, tools, parallel, compiler, splines,
tcltk, stats4, También existen paqueterias que permiten manipular y crear
datos en distintos formatos como netCDF, Matlab, Excel, entre otros. Segun
Santana y Farfan (2014), R es muy util para el trabajo interactivo, pero tam-
bién es un poderoso lenguaje de programacién para el desarrollo de nuevas
herramientas, por ejemplo rclimdex, cliMTA-R, etc.

» Java

Segun Oracle (2020), Java es una plataforma y un lenguaje de programa-
cion informatico presentado publicamente en 1995 por Sun Microsystems,
apoyado por la comunidad Oracle Technology Network —quienes ajustan
constantemente la arquitectura del soffware para brindar a todos los usuarios
multiples aplicaciones y servicios—. Es actualmente la base mas grande de
aplicaciones de red junto con el estandar global para desarrollar y distri-
buir aplicaciones moéviles, juegos, software de empresa y contenido basado
en web. Cuenta con un sistema de conexion de multiple plataforma tanto
para escribir soffware como para ejecutarlo, junto con aplicaciones potentes y
eficaces para teléfonos moviles, procesadores remotos, microcontroladores,
modulos inalambricos, sensores, gateways, productos de consumo y practica-
mente cualquier otro dispositivo electronico. Su descarga es gratuita y la ver-
sion mas reciente se encuentra en la extension Java Runtime Environment.

* SQL (Structured Query Language)

Segun la Universidad Nacional de Colombia (2019), este es un lenguaje de
programacion orientado a consultas de bases de datos. Su desarrollo com-
prende multiples variantes y herramientas como MySQL, Microsoft SQL
Server, MySQL Workbench, Heidi SQL, Sequel Pro, PostgreSQL, entre
otros, que actuan como un sistema de gestion de bases de datos (SGBD).
Fue desarrollado en 1970 en los laboratorios de IBM como un lenguaje para
gestionar los datos almacenados en el sistema R. Posteriormente, en 1979,
la compaiiia Relational Soffware (Actualmente Oracle) saca una version mo-
dificada llamada Oracle V2, actualmente MySQL, que es propiedad total
de Oracle. Este lenguaje se encuentra certificado por ANSI e ISO, y se ha
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convertido hoy en dia en la base de una gran variedad de aplicaciones en
internet. Su uso es altamente demandado en ambientes empresariales, asi
como también para necesidades académicas y funciona tanto en equipos
individuales como en servidores de empresa (Universidad Internacional de
Valencia, 2016).

e Matlab

Segin Poddar y Mukhopadhyay (2020), Matlab es un soffware matematico
con lenguaje de programacién propio de alto nivel disefiado para ingenieros
y cientificos, y desarrollado por Cleve Moler a través de MathWorks, en
1984. Combina un entorno de escritorio perfeccionado para el analisis ite-
rativo y los procesos de disefio con un lenguaje de programacion, con el fin
de procesar sefiales e imagenes, sistemas de comunicacion, comunicaciones
inalambricas y finanzas computacionales, asi como asuntos relacionados a
la robodtica, deep learning, inteligencia artificial, entre otros. Actualmente es
una red de aplicaciones disefiadas por sus colaboradores con fines acadé-
micos, disponibles en la red GitHub y los sitios web oficiales de MatLab.
Sus uso se extiende a sistemas empresariales, trabajo en la nube, editor de
interfaces de usuario (GUIDE vy plataformas de simulacion, Simulink: pla-
taforma de simulaciéon multidominio) que logran ejecutarse en dispositivos
embebidos. Esta disponible para las plataformas Unix, Windows, macOS y
GNU/Linux. (MathWorks - Fabricantes de MATLAB y Simulink, 2018). La
version mas reciente de MATLAB es la R2020a, publicada el 19 de marzo
del 2020, la cual incluye todos los aplicativos de ML creados recientemente.

* C programming

C es un lenguaje de programacién de proposito general, originalmente de-
sarrollado por Dennis Ritchie, entre 1969 y 1972, en los Laboratorios Bell,
como evolucién del anterior lenguaje B, y a su vez basado en BCPL (len-
guaje de programacién basico combinado). Es un lenguaje orientado a la
implementacion de sistemas operativos, concretamente Unix, considerado
de bajo nivel de programacion dada su cercania con el lenguaje maquina. C
es apreciado por la eficiencia del codigo que produce y es el lenguaje de pro-
gramacion mas popular para crear sofiware de sistema orientado a procedi-
mientos y estructuras, aunque también se utiliza para crear aplicaciones. Era
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el lenguaje basico para escribir todo, desde sistemas operativos (Windows
y muchos otros) hasta programas complejos como la base de datos Oracle,
Git, intérprete de Python y mas (Moss ez al., 2018).

e Otros

— Rapidminer: RapidMiner es una herramienta de mineria de datos
ampliamente usada y probada a nivel internacional en aplicaciones
empresariales, de gobierno y academia. Implementa mas de quinientas
técnicas de preprocesamiento de datos, modelacion predictiva y des-
criptiva, métodos de prueba de modelos, visualizaciéon de datos, etc.
(Mycrosystem Informacion Inteligente, 2019). En una encuesta realizada
por KDnuggets, un periddico de mineria de datos, RapidMiner ocup0 el
segundo lugar en herramientas de analitica y de mineria de datos utili-
zadas para proyectos reales en 2009, y fue el primero en 2010. Permite el
desarrollo de procesos de analisis de datos mediante el encadenamiento
de operadores a través de una GUI (Interfaz Grafica de Usuario) o des-
de otros programas a través de APIs de Java. Es de codigo abierto y es
facil de manejar debido a su interfaz grafica (Moss et al., 2018).

— Knime: Es una plataforma de analisis, generacion de informes e in-
tegraciéon de datos de codigo abierto y gratuita que integra varios
componentes para el aprendizaje automatico a una interfaz grafica de
usuario para modelado, analisis de datos y visualizacion sin o con una
programacion minima. El desarrollo comenzo6 en la Universidad de
Konstanz. El objetivo inicial era crear una plataforma de procesamiento
de datos modular, altamente escalable y abierto que permitiera una fcil
integracion de diferentes modulos de carga de datos, procesamiento,
transformacion, analisis y exploracion visual sin centrarse en ningin
area de aplicacion en particular (KNIME, 2019).

— SPSS (Statistical Package for the Social Sciences) es un programa in-
formatico de estadistica creado en 1968 por Norman H. Nie, C. Hadlai
(Tex) Hull y Dale H. Bent, con una alta capacidad para trabajar con
grandes bases de datos y una sencilla interfaz para un amplio analisis
(IBM Corporation, 2020). Es usado en las ciencias sociales y aplicadas,
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ademas de las empresas de investigacion de mercado (SPSS Software y
IBM, 2018).

— Excel (Microsoft, 2020) es una hoja de datos que sirve para manejar
datos numéricos y alfanuméricos agrupados de forma vectorial en un
disefio grafico en formato de tabla desarrollado en 1985 por Microsoft
para Windows, macOS, Android e i0OS, con diferentes herramientas
como graficas, tablas circulares, calculo y un lenguaje de programacién
llamado Visual Basic para desarrolladores.

— Solver es un programa de complemento de Microsoft Excel que se
utiliza para optimizar variables de decision (hallar su valor maximo o
minimo) dentro de un modelo de programacién lineal sujeta a restric-
ciones o limitaciones (Microsoft, 2018).

— KH Coder es un programa de codigo abierto para analisis de conteni-
do cuantitativo o mineria de texto. También se utiliza para lingiistica
computacional. KH Coder comprende funciones para realizar busque-
das y analisis estadisticos mas profundos mediante herramientas de
apoyo como el etiquetado gramatical Stanford (POS), herramientas de
procesamiento de lenguajes naturales FreeLing, lenguaje de programa-
cion Snowball, MySQL y R. En Machine Learning, KH Coder se utiliza
por sus caracteristicas de redes de coocurrencia, listas de frecuencia,
analisis de agrupamiento jerarquico y escalamiento multidimensional
(Higuchi, 2021).

— PHP Script: Segin The PHP Group (2021), PHP es un lenguaje de pro-
gramacion del lado del servidor. Se utiliza para desarrollar sitios web
estaticos o sitios web dinamicos o aplicaciones web. PHP significa pre-
procesador de hipertexto, lo que anteriormente significaba que se podia
usar exclusivamente para paginas de inicio personales. Los scripts PHP
solo se pueden interpretar en un servidor que tenga PHP instalado.

— CTSim es un simulador de recopilacion de datos originalmente creado
con fines profesionales en el ambito de la salud para rayos X tomogra-
ficos de objetos fantasmas. Fue escrito por Kevin M. Rosenberg, es de
codigo abierto y esta cubierto por la Licencia Publica GNU (GPL). Fue
desarrollado en 1983 en una escuela de medicina (Rosenberg, 2014).
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— Tanagra Tool Kit es un software gratuito de Data Mining con fines aca-
démicos y de investigacion. Propone varios métodos de extraccion de
datos a partir de analisis de datos exploratorios, aprendizaje estadisti-
co, aprendizaje automatico y area de bases de datos. Es un soffware de
mineria de datos facil de usar, conforme a las normas actuales del de-
sarrollo de software en este dominio (especialmente en cuanto al disefno
de su GUI y la forma de uso). Permite analizar datos reales o sintéticos
(Rakotomalala, 2004).

— MSQL server es un sistema de gestion de base de datos relacional desa-
rrollado por la empresa Microsoft. El lenguaje de desarrollo utilizado
es Transact-SQL (TSQL), una implementacién del estandar ANSI del
lenguaje SQL. Este lenguaje se usa para manipular y recuperar datos,
crear tablas y definir relaciones entre ellas. Es un sistema de gestion de
base de datos relacional desarrollado como un servidor que da servi-
cio a otras aplicaciones de soffware que pueden funcionar ya sea en el
mismo ordenador o en otro ordenador a través de una red (incluyendo
Internet).

—H20 FLOW es una plataforma de Machine Learning open-source de-
sarrollada en Java. Ofrece un gran conjunto de algoritmos ML y un
UI de procesamiento (H2o Flow). Permite desarrollar aplicaciones ML
en diversos lenguajes: Java, Scala, Python y R, y ofrece interfaces con
Spark, HDFS, Amazon S3 y BD NoSQL. Es un notebook web (similar
a iPython o Zeppelin) para H20. Permite combinar ejecucién de co6digo,
texto, formulas, graficos etc. (Un poco de Java, 2016).

13.2. Software: Aprendizaje no supervisado

Python es el software que mas auge ha tenido en los ultimos afos, tal vez por
ser de codigo abierto. Dentro de la revision al estado del arte, se encontra-
ron once autores que utilizaron este lenguaje de programacion en sus dife-
rentes versiones y derivados, como las versiones 2.7, 3.6, 3.7 y scikit-learn.
La version mas reciente de este lenguaje de programacion es 3.8.6, publica-
da el 24 de septiembre del 2020 de forma libre, asi como varias implemen-
taciones dentro de las que se destacan CPython, Jython, IronPython, PyPy,
etc (tabla 48).
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Tabla 48. Fuentes bibliograficas que usaron Python

Python (Guo et al., 2016)
Python (Guleria y Sood, 2018)
Python 3.6  (Shetty et al., 2019)
] Python . (Rana y Garg, 2016)
: ' Python ' (Liu y D’Aquin, 2017)
Python ] Python 2.7 ] (Zhang et al., 2017)
5 Python ' (Balakrishnan, 2013)
] Python 3.7 ] (Tatrellis et al., 2020)
Python ' (Ranay Garg, 2017)
Python (scikit-learn) (Drishty et al., 2019)
Python (Srinivas y Rajendran, 2019)

Fuente: elaboracion propia.

En las referencias bibliograficas, se encontraron catorce autores que utilizan
el software WEKA en diferentes versiones como: 3.8, 3.7.9. Tool, como se
muestra a continuacion en la tabla 49.

Tabla 49. Referencias bibliograficas que utilizaron WEKA

Weka (Trandafili et al., 2012)
‘Weka (Alonso y Marcela, 2016)
' Weka version 3.8 ' (Moubayed et al., 2020)
] ‘Weka ] (Joshika, y Rajeshwari, 2019)
' Weka ' (Nguyen y Vo, 2019)
WEKA ‘Weka software (Liy Shi, 2015)
: - Weka - (Chau et al., 2019)
] WEKA 3.7.9 ] (Durairaj y Vijitha, 2014)
 WEKA/Java (Liuy D’Aquin, 2017)
WEKA (Bapu et al., 2015)
' Weka ' (Shukla y Malviya, 2019)
] ‘Weka ] (Rana y Garg, 2017)
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 Weka Tool ' (N4jera et al., 2017)
WEKA :
Weka (Ahmad et al., 2019)

Fuente: elaboracion propia.

En cuanto al soffware R, se encontraron diez investigaciones que realizaron
modelos de aprendizaje automatico no supervisado para realizar sus mode-
los, como se muestra en la tabla 50.

Tabla 50. Referencias bibliograficas que utilizaron R

‘R " (Karnad et al., 2017)
] R ' (De La Hoz et al., 2019)
'Ry RStudio  (Aissaoui et al., 2019)
: R ] (Cheng y Shwe, 2019)
R programming R y Shiny (Najdi y Er-Raha, 2016)
5 R ] (Liu y D’Aquin, 2017)
R (Hidayah et al., 2016)
R (Oyelade et al., 2010)
R ' (Najdi y Brahim, 2016)

Fuente: elaboracion propia.

Como se muestra en la tabla 51, este soffware fue usado pocas veces para
programar algoritmos de aprendizaje no supervisado. Se encontraron siete
referencias bibliograficas que utilizaron herramientas y escritura base a par-
tir de Java.

Tabla 51. Referencias bibliograficas que utilizaron Java

- Java programming (Hua Leong ez al., 2016)
: Java (Nguyen y Vo, 2019)
: Java : :
: - Java Application - (Liy Shi, 2015)
Java (Chau et al., 2019)
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: Java ' (Durairaj y Vijitha, 2014)
Java WEKA/Java (Liu y D’Aquin, 2017)
. Java con frameworks Wicket (Bapu et al., 2015)

Fuente: elaboracion propia.

En la busqueda de los articulos académicos de educacién, encontramos cin-
co referencias bibliograficas que utilizan varias versiones de este lenguaje, ya
sea para manejar las bases de informacién o para ajustar los datos (tabla 52).

Tabla 52. Referencias bibliograficas que usaron SQL

- MySQL " (Trandafili e al., 2012)

: ] SQL Server ' (Islam y Haque, 2012)

SQL MySQL (Balakrishnan, 2013)

: ] PostgreSQL ] (Santoso y Yulia, 2019)
SQL Queryl y SQL Query2 (Tam-On y Boongoen, 2017)

Fuente: elaboracion propia.

En la revision del estado del arte, se encontraron inicamente tres referencias
bibliograficas publicadas en los ultimos cinco afios que usaron Matlab, como
se muestra en la tabla 53.

Tabla 53. Referencias bibliograficas que usaron MatLab

: ' Matlab " (Moubayed et al., 2020)
- Matlab Matlab (Liu y D’Aquin, 2017)
' - Matlab ' (Battaglia et al., 2016)

Fuente: elaboracion propia.

C es un lenguaje de programacién de proposito general que actualmente es
uno de los lenguajes de programacion que dan mas soporte en los aplicati-
vos de los diferentes sistemas operativos con que enlaza. Sin embargo, en la
revision bibliografica se encontraron tres autores que manejaron el codigo
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base para ejecutar librerias que agruparan variables de educacidén, como se
muestra en la tabla 54.

Tabla 54. Referencias bibliograficas que usaron C programming

C programming . (Kumar et al., 2020)
C C programming (Battaglia et al., 2016)
' C programming (Ramadass y Abhraham, 2010)

Fuente: elaboracion propia.

Existen otros soffwares que se han usado en diferentes investigaciones ana-
lizadas de la investigacion referencial, pero que parecen no tener mucha
difusion o mas bien aplicacién dentro del campo de preparacion, almace-
namiento, analisis y programacion de algoritmos de Machine Learning en el
campo educativo (educacion superior). Estos se muestran en la tabla 55.

Tabla 55. Otras herramientas de analisis de datos

Rapidminer (Martinez-Rodriguez et al., 2019)
| fg‘:;]l)sg’xer’ ISR (Tibay etal, 2019)
: Shell programming “(Bey etal, 2019)
] KH Coder, POS Tagger . (Miller, 2018)
' Calinski-Harabasz (CH) index (Sajjadi ef al., 2018)
] Shiny ] (Najdi y Er-Raha, 2016)
Otros soffwares - PHP scripts ' (Cahaya et al, 2017)
pOCO comunes Hibernate, Spring and Shiro. (Bapu et al., 2015)
CTSIM (Zhang et al., 2017)
Scikit-Learn (Balakrishnan, 2013)
' Gec 4.84  (Tatrellis et al., 2020)
] Tanagra Tool Kit ] (Sabitha y Mehrotra, 2012)
' RapidMiner  (Santoso y Yulia, 2019)
] MS-Excel y SPSS version 22 ] (Bhalchandra et al., 2016)

Fuente: elaboracion propia.
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La informacion acerca del tipo de software y el lenguaje que muestran mayor
o menor uso dentro del campo de Machine Learning enfocado al rendimiento
académico a nivel superior puede ser resumida en la figura 84. Se muestra
que WEKA, seguido por Python y R, son los mas ampliamente usados.

Figura 84. Herramientas tecnologicas usadas
1 i

Total
0 2 4 6 8 10 12 14
®  No especifica WEKA Python
R @®  Java programming ® MATLAB
® Cprogramming MysQL Excel Solver
SQL Server @  Tanagra Tool Kit ® WEKA
@ POS Tagger SPSS Hibernate, Spring and Shiro.
Shiny ®  WindDEAP 2.1 ®  shell programming

®  PHP scripts Scikit-Learn KH Coder

Fuente: elaboracion propia.

13.3. Software: Aprendizaje profundo

Luego de analizar los articulos estudiados tanto del tipo tedrico, de revision y
aplicacién de casos, se realiza la figura 85, que muestra las herramientas im-
plementadas en los trabajos revisados relacionados con algoritmos de apren-
dizaje profundo, de tal manera que se pueda apreciar cudl o cuales son las
tendencias en cuanto a herramientas que se hayan usado. Lamentablemente
en 52,44 % de los trabajos practicos usados aqui no se especifica ni se men-
ciona el software utilizado. Python, mas alla del anterior dato, es el soffware
mas usado, como se pudo mostrar en el item anterior de las aplicaciones con
aprendizaje no supervisado.
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Figura 85. Herramientas tecnoldgicas usadas relacionadas
con algoritmos de aprendizaje profundo

CANTIDAD

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

No especifica Python Matlab @R @ Weka SPSS @ RapidMiner @SAS @ Orange @ KNIME

Fuente: elaboracion propia.

Actualmente existe una amplia variedad de herramientas que sirven para
abordar problemas de Machine Learning en educacion (tabla 56). Estas ma-
nejan distintos tipos de lenguajes de programacion e interfaces. Estos fra-
meworks disponibles ayudan a la creacion rapida de modelos de deep learning
que se pueden ejecutar aprovechando la infraestructura de GPU y de esta
forma centrarse en la arquitectura del modelo y no en detalles de bajo nivel
(Hernandez-Blanco et al., 2019).

Tabla 56. Herramientas tecnolégicas

Framework Descripcion

Una interfaz de Python para facilitar la creacion de
Keras neuronas y de redes profundas; se usa para programar redes tipo CNN y
RNN entre otras.

Esta disponible en mévil y escritorio, y se pueden
Tensor Flow  desarrollar modelos de DL en lenguajes de Python, C++ y R. Es apoyado
por Google.

Theano Es una biblioteca de bajo nivel que admite tanto calculo CPU como GPU.

Usa lenguaje C++ con interfaz Python, especializada en desarrollo de

Caffe . .
CNN para procesamiento de imagenes.

Otros Microsotf Cognitive Toolkit, Deeplearn, Caffe2

Fuente: basado en Hernandez-Blanco et al. (2019).

Ec 1282



Machine Learning aplicado al rendimiento académico en educacion superior: factores, variables y herramientas

13.4. Software: Aprendizaje supervisado

El avance tecnologico ha traido consigo el disefo diversas herramientas para
realizar analisis e investigacion educativa. Todas estas tienen funcionalida-
des diferentes y estan presentes en los sistemas informaticos, configuradas
como soffwares. Las mas conocidas y utilizadas, segun la investigacion re-
ferencial realizada, son Python, R, Matlab, WEKA, entre otros. La figura
86 muestra que las investigaciones consultadas han utilizado algan tipo de
software. WEKA es el software mas usado por los investigadores.

Figura 86. Frecuencia de utilizacién de herramientas de analisis
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WEKA

MSQL SERVER
RAPIDMINER
SPSS

XAPI

MATLAB
HTML5Y PHP
NO ESPECIFICA
H20 FLOW
PYTHON
KNIME

Numero de articulos que usaron

Fuente: elaboracion propia.
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