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Capitulo 1
Introduccion

Hoy en dia, estan presentes en la comunidad cientifica diferentes técnicas,
metodologias y herramientas tecnologicas que se estan usando para el
desarrollo y la posible solucion de multiples problemas en diversos campos
del conocimiento. Este hecho abre la posibilidad de un mejor analisis de
la informacion suministrada por las instituciones, con el fin de brindar
soluciones que mejoren los problemas sociales, econdémicos o financieros,
especialmente en el campo educativo. En este sentido, en el campo educativo
colombiano se ha evidenciado, enla ultima década, un aumento en los niveles
de los indicadores de este sistema, tal es el caso de los niveles de desercidén de
los estudiantes en la educacion superior, asi como el bajo nivel de rendimien-
to académico de los estudiantes (Guzman y Duran, 2009). Las tecnologias
de la informacion y la comunicacion (TIC) y las herramientas computacio-
nales han permeado diversos campos del conocimiento, facilitando la vida
de los seres humanos, asi como la forma de socializar e interactuar entre
ellos. Tanto asi, que ingresan al campo educativo generando diversos tipos
de modalidades de formacion que ayudan al proceso de aprendizaje de los
estudiantes que utilizan técnicas, dispositivos y equipos tecnoldgicos.

El sector de las TIC, asi como el sector de la inteligencia artificial, se
muestran actualmente como lideres en la manipulacion de datos prove-
nientes de diferentes medios, como las plataformas tecnologicas, los dispo-
sitivos electronicos de comunicacion, las redes sociales y las aplicaciones
que utilizan internet. Los gigantes tecnologicos (Amazon, Apple, Alphabet,
Microsoft y Facebook, entre otros) requieren emplear la informacion
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capturada o adquirida para ser transformada y suministrar informes estadis-
ticos descriptivos o, mejor aun, informes sobre modelos predictivos aplica-
bles a diversas areas del saber. En este mismo sentido, Greller y Drachsler
(2012) identificaron las ventajas de las tecnologias y la analitica en el campo
de la educacion, entre las cuales mencionan desarrollar procesos académicos
que anteriormente eran dificiles de analizar con buenos resultados. De esta
manera, la analitica como subarea que abarca conceptos de dreas, como la
estadistica, la matematica y el aprendizaje automatico, entre otras, se esta
volviendo importante al querer predecir variables y factores, como el desem-
pefo académico de los estudiantes y sus futuros campos de accién al finalizar
su carrera, entre otros.

Por otro lado, el rendimiento académico es un tema que ha sido amplia-
mente estudiado y controvertido en el campo de la investigacién educativa
(Lamas, 2015; Montero et al., 2007). Estas investigaciones varian desde su
propio concepto hasta su medicion y estimacion. Algunos autores consi-
deran que puede definirse como una medida de las capacidades adquiridas
en el proceso formativo, como el cumplimiento de logros en un programa
cursado o el nivel de conocimiento de un area respecto a una norma, entre
otros (Lamas, 2015). Otros manifiestan que lo importante es como medirlo.
Tal es el caso de los planteamientos sobre la medicion con las calificaciones
escolares (Lamas, 2015), o tal vez mediante la inclusion de otras variables que
pueden incidir en su medicion (Hernandez, 2016; Rodriguez y Ruiz, 2009).
En concordancia con lo anterior, este documento busca presentar algunas de
las metodologias que diversos autores han desarrollado desde diferentes areas
de estudio (psicologia, estadistica, medicina, Machine Learning) y multiples
contextos, para la medicidon y evaluacion del rendimiento académico en la
educacion superior. De esta manera, se podran identificar algunas variables
utiles que lo determinan y lo afectan.
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Capitulo 2
Objetivos de la investigacion

Este documento es producto del proyecto de investigacion financiado por el
Centro de Investigaciones y Desarrollo Cientifico (CIDC) de la Universidad
Distrital Francisco José de Caldas, titulado: Integracion de datos del ambito
educativo y herramientas de andlisis de datos para determinar el rendimiento
académico en la educacion superior (codigo: 215593-1). Convocatoria 03-2019.
Conformacién de un banco de proyectos de investigacion, desarrollo tecnolo-
gico e innovacion en la Universidad Distrital Francisco José de Caldas.

2.1. Objetivo general

Proporcionar una vision general de como se ha estudiado el rendimiento
académico por medio de la analitica y otras herramientas desde diversas
areas del conocimiento, con el fin de establecer cobmo puede usarse el
(aprendizaje automatico) para identificar condiciones no satisfactorias y
predecir el rendimiento académico de los estudiantes en educacion superior.

2.2. Objetivos especificos

» Explorar la literatura cientifica concerniente al campo de la analitica del
aprendizaje y analitica académica en educacion superior durante los tlti-
mos cinco afios, para identificar aspectos relacionados con sus campos de
aplicacion a diversas modalidades de aprendizaje, asi como identificar las
técnicas, los métodos y el software que se ha estado utilizando.
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* Caracterizar las diversas metodologias utilizadas en los tltimos afios para
evaluar el rendimiento académico en educacidn superior, con el propdsito
de identificar las variables que lo afectan y a partir de las cuales se puedan
plantear modelos acordes con las condiciones de la Universidad Distrital
Francisco José de Caldas.



Capitulo 3
Metodologia

Con el fin de llevar a cabo el cumplimiento del objetivo general de esta parte
de la investigacidon, enmarcada en el proyecto titulado Integracion de datos del
ambito educativo y herramientas de andlisis de datos para determinar el rendimiento
académico en la educacion superior (codigo 215593-1), financiado por el CIDC
de la Universidad Distrital Francisco José de Caldas, se planteo la siguiente
metodologia. Esta se centré en dos aspectos fundamentales para la elabora-
cion del presente documento de investigacion: a) proporcionar una vision
general de codmo la analitica de datos esta permeando el campo educati-
vo; y b) la busqueda de metodologias o teorias que se han estado usando
para determinar los indicadores de la educacion superior, especialmente del
rendimiento académico.

Para llevar a efecto la realizacion del estado del arte y debido a la gran
cantidad de investigaciones o trabajos que estan directamente relacionados
con el objetivo de esta parte del proyecto, se utiliza el método de “revisiones
sistematicas de literatura” (RSL). Esta metodologia tiene sus inicios en las
revisiones bibliograficas elaboradas para las ciencias humanas, y también
son utilizadas en el campo de la ingenieria (Kitchenham, 2004; Kitchenham
y Charters, 2007; Kitchenham ez al., 2009).

En las cinco fases siguientes se expone la metodologia empleada: 1)
fuentes de informacidn; 2) planificacion de la revision de literatura; 3) crite-
rios de seleccion de la informacion; 4) andlisis e interpretacién de datos
relevantes; y 5) resultados (figura 1). Cabe mencionar que para cada uno de
los temas que se investigaron y que se describen en los capitulos siguientes,
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se desglosa un poco mas la metodologia (palabras clave, fuente de datos,
criterios, entre otros).

Figura 1. Metodologia de la investigacion (diagrama de fases)

FASE II: Planificacién  FASE III: Criterios de
de la revision de seleccion de la
literatura informacién

Fuente: elaboracion propia.

3.1. Fase |. Fuentes de informacion

Las fuentes de informacion registran las contribuciones sobre ciencia,
tecnologia o educacién. Se incluyeron bases de datos académicas y motores
de busqueda académicos, en los cuales se encuentran: IEEE, Science Direct,
Springer Link, Google Scholar.

3.2. Fase Il. Planificacion de la revision de literatura

En esta fase, se revisan algunos aspectos basicos para tener en cuenta antes
de avanzar en las fases que permitan seleccionar las investigaciones adecua-
das para desarrollar una investigacion referencial centrada en el tema en

cuestion.

1. Objetivos de la revision de literatura. Esta parte del proyecto pretende desarro-
llar dos objetivos clave dentro del macroproyecto al cual pertenece este
trabajo de investigacion: identificar la/s teoria/s disponible/s acerca
del estudio de Machine Learning aplicadas al ambito académico para la
prediccion del rendimiento académico; y establecer los ultimos avances
de cardcter cientifico realizados sobre la aplicacion de Machine Learning
al tema en cuestion. Particularmente, este documento se centra en el
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objetivo de proporcionar una visidon general de como se ha estudiado
el rendimiento académico por medio de la analitica y otras herra-
mientas desde diversas areas del conocimiento, con el fin de establecer
como puede usarse el Machine Learning (aprendizaje automatico) para
identificar las condiciones no satisfactorias y predecir el rendimiento
académico de los estudiantes en educacidn superior.

. Recursos disponibles. E1 material fisico sobre el tema, por lo general, no
estuvo al alcance de los investigadores, ya que todos los recursos fueron
electronicos: revistas electronicas, bases de datos cientificas electronicas
y paginas de comunidades que realizan proyectos sobre el mismo tema
(por lo regular, estan ligadas a alguna universidad).

. Limites temporales. La busqueda de informacion contemploé el periodo
de cinco y diez anos dependiendo del subtema investigado. La ultima
revision se hizo el 11 de diciembre de 2020.

. Definicion del protocolo de biisqueda. La busqueda se llevd a cabo con
palabras clave en inglés y espafiol. Antes de mostrar los resultados en los
capitulos 8, 9 y 10, se describen los criterios y palabras clave utilizadas
para cada proceso de revision referencial en cada tema.

Consideraciones en la busqueda. Al hacer la busqueda de informacion, todas
las palabras clave de las ecuaciones de busqueda se aplicaron a todas las
fuentes que se consultaron; aunque, a veces, la ecuaciéon cambid por el
tipo de simbologia que se us6 en cada motor de busqueda. Por ejemplo,
en lugar de comillas se utilizaron paréntesis y simbolos adicionales. Para
tener certeza de que la ecuacion en el motor de busqueda empleado
quedo6 bien y la busqueda fuera efectiva, se usaron las opciones de
busqueda avanzada.

Otro aspecto que vale la pena aclarar: aunque las variables que se estan

estudiando en la pregunta de investigacion se centran en el rendimiento

académico y no en la desercién académica, se aceptan en las revisiones

sistematicas de literatura (RSL) trabajos que estudien la desercién académi-

ca; pues estos indicadores (la desercion y el rendimiento) estan intimamente

ligados. De acuerdo con la revision de literatura inicial, que se hizo de manera

exploratoria, la razén principal por la cual se busca predecir el rendimiento
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académico es para evitar la desercién de un estudiante que esté en riesgo de
hacerlo, ya que, a su vez, el rendimiento académico es la principal variable
para determinar si un estudiante es un posible desertor.

3.3. Fase Ill. Criterios de seleccion de la informacion

Inicialmente, la busqueda en las bases de datos sobre la tematica principal
arrojo una cantidad determinada de articulos o trabajos publicados en revistas
cientificas. Luego, se establecieron pasos tendientes a filtrar la informacion
y las normas de exclusidon para cada uno de los subtemas tratados en este
documento (analitica académica, analitica del aprendizaje y metodologias
aplicadas al rendimiento académico).

3.4. Fase IV. Analisis e interpretacion de datos relevantes

A partir de los articulos ya filtrados, se procedi6 a examinar los tipos de
variables, algoritmos, métodos y herramientas usadas para analizar la
informacion recopilada por medio de las ecuaciones de busqueda en las
bases de datos. Por tanto, es posible que existan investigaciones no relacio-
nadas en este documento, por cuanto no superaron los criterios establecidos
o no cumplieron con las ecuaciones de busqueda especificadas para abordar
el tema.

3.5. Fase V. Resultados

Se pretende exponer, discutir y documentar resultados de la investigacion y la
aplicabilidad de los paradigmas de analisis de datos en el campo educativo y,
especialmente, de la aplicacion de estos en la determinacion (prediccion) del
rendimiento académico. Todo ello, enmarcado en el panorama macro, que
es la implementaciéon de modelos de diversa indole que incluyen modelos
contemporaneos de Machine Learning, para el caso de estudio “rendimiento
académico en estudiantes de educacion superior”.

La consecucion de esta fase tiene por fin continuar con el desarrollo del
proyecto Integracion de datos del ambito educativo y herramientas de andlisis de
datos para determinar el rendimiento académico en la educacion superior (c6digo
215593-1), que tiene como fin la implementacién de modelos de Machine
Learning mediante un soffware que permita tomar decisiones y acciones para
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mejorar el rendimiento académico de los estudiantes de la Universidad
Distrital Francisco José de Caldas, especialmente de la Facultad de Ingenieria
(donde se desarrolla la investigacion).
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Capitulo 4
Tecnologia y analitica en educacion

Las TIC y las herramientas computacionales han penetrado diversos campos
del conocimiento y, a su vez, han facilitado la vida de los seres humanos,
asi como la forma de socializar e interactuar entre ellos. Tanto asi, que
ingresaron progresivamente al campo educativo, generando diversos tipos
de modalidades de formacion que ayudan al proceso de aprendizaje de los
estudiantes que utilizan técnicas, dispositivos y equipos tecnologicos. Uno
de los pioneros de esta incursion es el denominado E-Learning (aprendiza-
je electronico), que se lleva a cabo en la modalidad a distancia y permite
a los estudiantes apropiarse de nuevos conocimientos mediante redes de
computadores e internet (Contreras et al., 2011).

Asimismo, la literatura ha sido enriquecida con los dispositivos méviles
(tabletas y teléfonos) como medio de formacion de los estudiantes; esta herra-
mienta es conocida como Mobile Learning (M-Learning). De forma similar, se
encuentran también los juegos como estrategia de ensefianza; es aqui donde
aparece el Game-Learning o G-Learning, obtenido a partir de simulaciones
graficas que facilitan el proceso de aprendizaje de los estudiantes. Otra
modalidad, no menos importante, es la denominada B-Learning, que utiliza
las potencialidades del E-Learning y de la ensefianza tradicional presencial
(Pineda y Tamayo, 2016). Esta ultima puede definirse como una forma de
aprendizaje para los estudiantes, que combina lo mejor de la ensefianza por
medio de actividades presenciales, con las mejoras tecnoldgicas y estrategias
pedagdgicas introducidas a la educacién mediante la tecnologia no presen-
cial (E-Learning).
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En el presente documento se abordara otro concepto interesante, la
denominada “analitica académica”, la cual se diferencia de la “analitica
del aprendizaje”. La analitica académica se enfoca en plantear soluciones a
problemas relacionados con la academia, la gestion, la administracion y los
recursos financieros de las instituciones; mientras que la analitica del apren-
dizaje se centra en el estudio y la prediccion de los aspectos relacionados con
el proceso de enseflanza y aprendizaje de los estudiantes en un curso (Viberg
et al., 2018).

4.1. Modalidad E-Learning

La modalidad de aprendizaje electronico conocida como E-Learning surge
con la incursion de internet en diversos campos del conocimiento. Este
ultimo, al irrumpir en el campo educativo, buscaba el desarrollo del proceso
de aprendizaje del estudiante de manera mas autonoma y diferente a la
modalidad tradicional presencial que se venia impartiendo en las institu-
ciones. Los recursos que ofrecia para facilitar el aprendizaje autbnomo eran
de distintos tipos, como videos, textos, imagenes y disefios multimedia.
Este tipo de recursos que ofrecia el E-Learning por medio de internet, segun
Boneu (2007), dio origen a la generacion del soffware educativo. Este hecho
facilito6 atin mas el desarrollo, la produccion y el consumo de recursos para
el aprendizaje en linea.

Vale destacar que hacia el 2004 aparecio en escena la web social (web 2.0),
que trajo consigo un apoyo a la naciente modalidad E-Learning por medio
de los sistemas de gestion de aprendizaje (plataformas LMS), con las cuales
los desarrolladores y docentes lograron generar diversos tipos de contenido
didactico apoyado en la web, que pueden ser facilmente socializados y
reutilizados por los estudiantes. Asimismo, los Learning Management System
(LMS) o sistemas de manejo de aprendizaje, facilitaron el proceso de evalua-
cion por medio de internet, haciendo que cada dia se pudiese generar una
alta cantidad de datos (informacion), gracias a la interaccion de estudiantes
y docentes sobre la misma. Esta informacion podia ser recopilada y almace-
nada, con el fin de analizarla posteriormente y, en cierta manera, “optimizar”
de una forma incipiente el aprendizaje de los estudiantes.
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4.2. Modalidad B-Learning

Esta modalidad de ensefanza mediada por la tecnologia, la definié Coaten
(2003) como una forma de ensefiar que facilita o ayuda a la modalidad
tradicional mediante la combinacion de actividades de tipo presencial con
otras no presenciales (on-line). Por ende, el Blended Learning recibe también
el nombre de “aprendizaje bimodal”, aprendizaje mezclado o mixto, ya que
dicha metodologia utiliza parte de la infraestructura digital disponible en
la web; y otras que pueden crearse por los docentes de manera electréni-
ca. Asimismo, usa estrategias didacticas adecuadas mediante la modali-
dad presencial, con el fin de despertar y fomentar la participacién activa
del estudiante en la clase y las actividades desarrolladas para facilitar su
aprendizaje (Pascual, 2003).

Ahora bien, como sucedi6 con la incursion del E-Learning al campo educa-
tivo, el B-Learning también tuvo ciertos inconvenientes, como la resistencia
al cambio de la ensefnanza tradicional a un aprendizaje bimodal. Cambios
que son necesarios, ya que implican la renovacion, el progreso y el despertar
de los estudiantes hacia un mundo cambiante. En este sentido, la educacién
requiere transformaciones que, aunque no sean radicales, merecen en si una
mejora de sus procesos y no solo de la ensefianza-aprendizaje, sino también
de sus procesos administrativos y de gestion. En este aspecto, segin Adell
(1994), es donde el B-Learning puede dar su aporte, aprovechando la infor-
macion disponible en internet, los recursos electronicos y su infraestructura
con fines académicos, unidos a unos métodos adecuados de participacion
activa del estudiante en su proceso de aprendizaje (Picciano, 2014).

La figura 2 presenta un resumen de diferentes modalidades de forma-
cion con apoyo on-line (Seoane, 2014), por medio del cual se puede apreciar
cuales son los cambios que ha experimentado el campo educativo con esta
incursion de las TIC y que, tal vez, podrian ser considerados los antece-
dentes de la aplicacion de la analitica en el sector educativo, por cuanto
son unas fuentes generadoras de informacion que requieren ser analizadas y
estudiadas para plantear soluciones al quehacer académico.
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Figura 2. Modalidades de formacién con apoyo on-line en educacion (TEL)

Formacion online

E-Learning B-Learning M-Learning G-Learning
Forma de aprendizaje no Forma de aprendizaje Forma de aprendizaje Formalde aprendizlaje
presencial en la que mixta que combina la on-line a través de E-Learning por medio de
predomina el aprendizaje presencialidad y la dispositivos méviles juegos o elementos
virtualidad didécticos relacionados

asincrono

Fuente: elaboracion propia.

Como se menciond, la aparicion de los sistemas LMS revolucioné el sistema
educativo, ya que los docentes querian conocer como hacerle seguimiento al
aprendizaje y al rendimiento académico de sus estudiantes, asi como tener
claridad de su rendimiento frente a una tarea, una actividad especifica, un
cuestionario, entre otros recursos, que facilitaban los LMS. Los docentes se
veian enfrentados a dificultades en su quehacer académico debido al carente
uso de herramientas que les ayudaran a responder sus inquietudes sobre sus
estudiantes. Los sistemas LMS y sus actividades pueden monitorear y gene-
rar evaluaciones numéricas sobre el progreso de una actividad de un curso;
se pueden almacenar en una forma tabular estatica, predefinida por los de-
sarrolladores del sistema, pero no se pueden analizar en tiempo real para
tomar las correspondientes acciones; se puede hacer analisis al culminar un
curso y tomar acciones para el siguiente, pero ya no seran los mismos estu-
diantes que lo cursaron inicialmente (Park e al., 2016). Ante estas y otras
inquietudes planteadas por docentes, directivos e instituciones, es donde las
herramientas de analitica de aprendizaje y analitica académica son utiles
para recopilar la informacion, analizarla y presentarla a los interesados de
forma automatica y grafica para facilitar las acciones pertinentes (Dyckhoff
et al., 2012). Es aqui donde aparece la analitica en educacion, como medio
que permite realizar un andlisis mas profundo de la informacioén capturada
sobre el progreso del proceso de enseflanza-aprendizaje de los estudiantes
y, a su vez, hacer posible el analisis de los diversos indicadores de calidad
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educativa, para que las instituciones puedan enfrentar los retos planteados
por los gobiernos de diferentes paises.

4.3. Panorama de la analitica en educacion

Al usar el término analitica, se hace énfasis en establecer las relaciones entre
diversas variables analizadas que, se supone, afectan a un fenémeno que se
desea estudiar por medio de una variable de salida de un sistema de matrices.
Las variables independientes que se analizan pueden ser de tipo biologico,
tecnologico, demografico, de gestion, financiero, entre otros (Oblinger et al.,
2007). Por tal razon, la analitica ha tenido cabida en muchos campos de
la ciencia del conocimiento, como la biologia, la ingenieria, la defensa, la
salud, el comercio, el marketing y la educacion, entre otros. Se debe tener
en cuenta que cuando se habla de analitica de datos, se estan utilizando
diversas técnicas que permiten el analisis de un conjunto de datos, la estadis-
tica, la mineria de datos y el aprendizaje automatico con sus respectivas
ramas afines (Burman y Som, 2019).

La interaccidon de docentes, estudiantes e instituciones ha generado, con
el pasar de los afios, alto volumen de informacién que requiere analizarse.
Asimismo, se han desarrollado herramientas que facilitan el analisis de
la informacion producto de diversas areas. Los datos y las herramientas
confluyen en lo que hoy se conoce como “analitica de datos” (Data y
La, 2016), la cual, cuando analiza datos del area de la educacion, recibe
el nombre de “analitica de datos educativos” y tiene como fin recopilar,
organizar, procesar y analizar la informacion contenida en las bases de datos
y sistemas LMS usadas en las instituciones de educacion para facilitar a los
actores del proceso una toma de decisiones acertada, basados en la infor-
macién mediante modelos explicativos o predictivos y no en suposiciones
(Scholes, 2016).

Las tecnologias que incursionaron en el campo educativo dieron origen
al término TEL (Technology Enhanced Learning) o el “aprendizaje mejorado
por tecnologias”, que se utiliza para describir la aplicacion de la tecnologia
al sector de la educacion (enseflanza-aprendizaje), que permite la genera-
cion de conocimiento o solucion a problemas a partir de datos del campo
educativo. En este gran campo de la TEL, se encuentran dos conceptos

3l1IER



Leonardo Emiro Contreras Bravo, Giovanny Mauricio Tarazona Berm{dez, Héctor Javier Fuentes Lopez

clave relacionados con la analitica de datos, que buscan generar estrategias y
acciones futuras a partir de la informacion histoérica contenida en los datos.
El primero de ellos, la “analitica académica” (AA - Academic Analytics),
abarca la escala institucional y permite predecir o estimar los indicadores
que ejemplifican coOmo se desarrolla la labor social de las instituciones a
diversos niveles; por ejemplo, carreras, por facultades, por departamentos
o por universidades (Daniel, 2015b; Ferguson, 2012). El segundo concepto,
la “analitica del aprendizaje” (LA - Learning Analytics), abarca el proceso de
enseflanza-aprendizaje y la interaccion entre los diferentes actores, como los
estudiantes y los profesores, en la que se busca, por medio de la recopilacion y
analisis de datos, comprender y optimizar el aprendizaje y los entornos en los
que ocurre (Long, Siemens, Conole et al., 2011). El primero, enfocado en
procesos macro, y el segundo, en procesos meso del campo educativo.

Por otro lado, con el fin de identificar los problemas del campo educativo
y su posible solucion, aparece en la ciencia de datos una serie de herra-
mientas, algoritmos y métodos provenientes de diferentes areas del saber, que
confluyen en una subarea conocida como “mineria de datos” (data mining),
que con la aparicion de la inteligencia artificial facilitaron el desarrollo de
algoritmos poderosos para analizar la informacion. Es aqui donde aparece en
escena el concepto de “aprendizaje automatico” o Machine Learning, que usara
los datos generados por estudiantes, docentes e instituciones, convirtiéndolos
en informacion util que permita tomar acciones preventivas y acertadas sobre
los métodos o actividades para fomentar la ensenanza y facilitar el aprendizaje
(figura 3).

La analitica de datos es un concepto que ha tenido cabida en diversas
areas por capturar una serie de informacién analizada con el propodsito de
obtener elementos relevantes a partir de los datos. Por este motivo, ha incur-
sionado en la educacion, campo que se le ha facilitado en cierta medida a los
investigadores. Existen diversos problemas ya identificados, que han tratado
de modelarse con el pasar de los afios, y aun asi son fuente de investigacion.
Usar o implementar la analitica implica el conocimiento y manejo de una
serie de herramientas matematicas y estadisticas inicialmente, que junto con
el desarrollo de las ciencias de la computacién y de la inteligencia artificial
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han permitido la toma de decisiones basadas en datos, con fines operativos
en los diversos niveles de la educacion (Contreras et al., 2021).

Figura 3. Panorama de la analitica en educacion (TEL)

Ciaoleclatos\

Herramientas
para analitica

~ Machine
Learning

Fuente: elaboracion propia.

Segtin Murnion y Helfert (2013), la analitica de datos en educacion ha surtido
varias etapas con diferentes preguntas, cuestionamientos, herramientas de uso
y tipo de informacién suministrada por los modelos implementados en cada
una de las etapas. De esta manera, las diferentes etapas de la analitica pue-
den arrojar informacién importante sobre los datos analizados (tabla 1).

Tabla 1. Tipos de analitica de datos

Informes, cuadros, graficas, estadisticas.
Descriptiva: desem- 1 ) )
pefio del total de las Pregunta clave: ;qué paso?

actividades. Herramienta: soffware para analisis general, hojas

. de calculo.

Analitica

Tendencias o relaciones causales entre las varia-

. . bles y los resultados.
Diagnostica: desempefio yosiest

pasado para analizar la Pregunta clave: jpor qué sucedi6?

informacion. . S L Lo
Herramienta: estadistica, matematicas, ciencias

computacionales.
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Predicciones, segmentaciones, optimizaciones,

Predictiva: anticiparse . .
simulaciones.

a los comportamientos
basandose en relacio-
nes historicas entre las
variables.

Analitica

Pregunta clave: jqué podria pasar?

Herramienta: mineria de datos, aprendizaje
automatico.

Fuente: adaptada de Brownlee (2020).

Clow (2013) y Siemens (2013) plantearon una secuencia de pasos que per-

miten desarrollar la analitica de datos educativos a un conjunto de datos

determinado. Estos se describen en la figura 4.

Figura 4. Pasos de analitica de datos educativos

., Criterios de .
Pregunta de Recoleccion B — Analisis y Accién/
investigacién de datos . Iy rediccion i i
8 ffameEen p realimentacion
/
- p
Definir el Fuente de Analizar | | Planteamiento ( Toma de \
B . lbnllr . | datosdel informacion de modelos decisiones de
problema sistema relacionada \ J
clile 1 docentes
— académico dcon a
) . -
Claridad | (_educadon Modelos por | S
delo que se p diferentes Toma de
M Fuente de herramientas: decisiones de
pretende || 3 N
resolver datos del Desarrollo de estadisticas, mineria estudiantes
= J iisbtlema de informes de datos, Machine b
ibliotecas Learnin, (
B , ) h ¢ 9 Toma de
|_| Quiénserdel ( . decisiones de
beneficiario Anal.151s de instituciones
L Fuente de variables Prediccién de —
datos del LMS estadisticas variables N
. )
b C‘?“}O . P . - - Evidencia (datos) y
— beneficiara la ~ \ L
solucion Fuente de Analisis de e . ) no subjetividades
datos de tendencias, Agrupamiento de N )
registros patrones y variables
manuales correlaciones )
- entre las — - -
s variables Seleccién fie mejores variables }
Fuente de datos \ /‘ influyentes
gubernamentales
L Predecir una clase. De tipo

—

categorica o numérica

Fuente: adaptada de Clow (2013) y Siemens (2013).

El avance de las tecnologias y de la ciencia de datos ha visto en las institu-

ciones de educacidén un campo por explorar. Tanto asi, que las instituciones

de educacidn superior han iniciado investigaciones en este campo, buscando

identificar aspectos escondidos en los datos suministrados por las fuentes de

informacion institucionales y gubernamentales. Este proceso se pudo llevar

a cabo gracias a la analitica de datos, que abarca una serie de disciplinas

que hacen su aporte, como el aprendizaje computacional, las técnicas de
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visualizacion, los soffware, la ingenieria de caracteristicas y software desa-
rrollados por empresas del area de la computacion. Por tanto, la analitica,
en general, aporta diversos beneficios a la comunidad académica, como lo
manifiestan Mahroeian et al. (2017), en el sentido de que esta robustece el
cumplimiento de los indicadores de la calidad educativa por parte de las
instituciones, permitiéndoles trabajar y reorganizar eficientemente sus re-
cursos (figura 5). En concreto, en cuanto a Colombia, la analitica estd incur-
sionando a paso lento en el campo educativo, a pesar de las convocatorias
realizadas por el Ministerio de las TIC, que intenta que los investigadores
aprendan herramientas para analizar datos y que planteen proyectos rela-
cionados con esta tematica. Esta incursion en la educacion colombiana ha
traido un cambio favorable en la forma de cémo visualizar la informaciéon
almacenada por mucho tiempo en las instituciones. Antes era vista como un
repositorio de informacion. Ahora son vistas las bases de datos educativas
como materia prima para elaborar proyectos de desarrollo institucional y
gubernamental, hecho que ha transformado la forma como se venian utili-
zando los datos almacenados, cuyo origen eran las iteraciones de docentes
y estudiantes. Ahora, los datos no solo suministran informacién descriptiva,
sino que también son usados para realizar predicciones de multiples feno-
menos y variables académicas, como la determinacion del rendimiento aca-
démico, el progreso del aprendizaje de los estudiantes y la disminucién de la
tasa de desercion académica (Mahroeian et al., 2017).
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Figura 5. Aportes de la analitica de datos a la educacién

O l i [ ‘ Optimizacion del
Beneficios \

institucionales del
uso de la analitica

| Reclutar
f estudlantes l

Fuente: adaptada de Mahroeian ez al. (2017).

4.4. Analitica académica

El término analitica académica, segin Baepler y Murdoch (2010), fue descrito
inicialmente por la compafiia WebCT, con el fin de explicar la recoleccion
de datos de sistemas CMS (Content Management System / sistema de gestion de
contenidos). Con el pasar del tiempo, se ha ampliado esta definicion, usada por
las instituciones y el Gobierno como una forma de monitorear el progreso
de los objetivos institucionales, propender por la disminucién de los estudian-
tes que desertan de las instituciones, identificar grupos de estudiantes en riesgo
de bajo rendimiento académico y sus cualidades, identificar estudiantes que
requieren asistencia psicoldgica o vocacional, entre otros aspectos, cuyo fin es
la optimizacion de los recursos fisicos, humanos y académicos para mejorar
los procesos educativos.
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Con el pasar de los afios, varios autores han aportado diversas definiciones
sobre este concepto. Algunos, como Norris y Lefrere (2011), expresan que
la analitica académica esta centrada en los aspectos relativos a la academia,;
por ende, contempla diversos procesos de recopilacion, de analisis y visua-
lizacidén de datos, por medio de los cuales se facilita medir, comparar y
optimizar el desempefio de los estudiantes en un curso, un programa acadé-
mico o una institucion.

Por otro lado, una de las referencias mas citadas en la literatura es la
de Campbelly Oblinger (2007), quienes afirman que la analitica académica
consiste en la aplicacion de herramientas y algoritmos que permiten explorar
datos provenientes del campo educativo, con el fin de forjar nuevas estrate-
gias y acciones que posibiliten predecir el progreso del estudiante, mejorar la
enseflanza y las técnicas de aprendizaje, asi como las variables y los indica-
dores relacionados para la toma de decisiones en la institucién educativa
(Dyckhoff ez al., 2012).

Tanto la analitica del aprendizaje como la analitica académica parten
de la recopilacion, limpieza, transformacién y analisis de la informacion.
Este ultimo paso, inicialmente fue realizado por medio de la estadistica y
luego a través de un campo de las ciencias de la computacion, denominado
“mineria de datos”, el cual posee diversos algoritmos que pueden aplicarse
dependiendo la variable que se desea analizar (Iten et al., 2008).

Goldstein y Katz (2005) consideran a la analitica académica similar a la
“inteligencia de negocios”, ya que no solo apunta a la solucion de problemas
académicos, sino también a la solucion de problemas del tipo de gestion y
del area financiera. La analitica académica, conocida como business intelli-
gence, aplicada al area educativa, permite a las instituciones y a los actores
del proceso educativo, como estudiantes, docentes y recurso humano de las
instituciones, hacer seguimiento al cumplimiento de los objetivos institucio-
nales (Garcia Tinisaray, 2015).

Al pertenecer la analitica académica al gran campo de la analitica de
datos, su proceso es bastante similar. Estos pasos se pueden resumir asi:
recoleccion de la informacion, en cuyo caso las fuentes suelen ser diversas,
pues el problema que se va a solucionar puede ser de tipo académico,
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administrativo o financiero; también puede requerirse informacion interna
a las instituciones como externas (bases de datos gubernamentales). Un
segundo paso, lo constituye el analisis de la informacion estadistica; esto es,
busqueda de tendencias de las variables de entrada, seleccion de variables e
ingenieria de las caracteristicas que puedan ayudar a los futuros modelos para
que arrojen mejores resultados. Un tercer paso, es la aplicacién de modelos,
los cuales pueden variar si el problema es de clasificacion de regresion o
de clustering. Un cuarto paso, es la interpretacion de los resultados entre-
gados por los modelos implementados. Por tltimo, esta la etapa de accion,
cuyo fin es implementar acciones a partir de la informacién obtenida de los
modelos. Este paso de accion es llevado a cabo por docentes o instituciones
o gobiernos que pueden estar interesados en la mejora del proceso educativo
(Garcia Tinisaray, 2015).

Establecer un equipo que desarrolle modelos dentro del concepto de anali-
tica académica necesita multiples variables, informacion diversa y un equipo
interdisciplinario que, por un lado, recolecte, almacene y manipule la infor-
macion basica de las fuentes de datos; y que posea conocimiento y entrena-
miento en el manejo de las herramientas necesarias para proponer modelos
predictivos; y, por otro, sus integrantes deben ser capaces de disefiar y ejecutar
estrategias didacticas y académicas que permitan mejorar las experiencias de
aprendizaje, los rendimientos académicos de los estudiantes y, en general, el
quehacer universitario (Gomez, 2015). Un aspecto importante del equipo
es el conocimiento sobre las herramientas claves para plantear analisis. Hoy
en dia, se utiliza el soffware o los lenguajes de programaciéon como Weka,
Matlab, Python y R., en los cuales existen diversas librerias o bibliotecas que
permiten el analisis matricial de la informacion (datos). A partir de estos se
aplican diversos algoritmos del tipo supervisados, no supervisados y de redes
neuronales. Por supuesto, también incluyen bibliotecas para analisis.

El campo de la analitica académica ofrece multiples beneficios al campo
educativo, especialmente en la educacion superior. Potencialidades que se
han resumido atendiendo lo mencionado por Fournier ez al. (2011) y Khalil
et al. (2015), las cuales se resumen en la tabla 2.
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Tabla 2. Potencialidades de la analitica académica

» Prediccion de su estado de

* Mejorar su rendimiento.

Personalizar el aprendizaje.
Inducir un proceso de apren-
dizaje autébnomo y guiado
de acuerdo con el perfil del

rendimiento futuro a partir de
la informacion historica.

Los estudiantes pueden compa-
rar su rendimiento por app con

Estudiantes alumno. otros estudiantes.
Buscar y recomendar activi- Los estudiantes pueden mejorar
dades o cursos on-line que le su rendimiento y aprendizaje
faciliten el aprendizaje. a partir de tareas, actividades
o cursos relacionados con la
tematica que se les dificulta.
Buscar patrones de Identificar caracteristicas de es-
comportamiento. tudiantes en riesgo de exclusion
Mejorar sus métodos de de la institucion.
ensefianza. Seguimiento al proceso
Realizar grupos de estudian- de ensefnanza-aprendizaje
tes dentro de los cursos o de los estudiantes usando
carreras de acuerdo con sus aplicaciones.
caracteristicas. Proceso de recomendacion
Establecer modelos predictivos ~ hacia los estudiantes para evitar
Docentes/ de los indicadores en términos su desercion, bajo rendimiento.
investigadores numéricos o categdricos. Pueden comparar las técnicas
Tomar acciones acertadas de analisis de aprendizaje para
basadas en la evidencia a recomendar acciones.
tiempo. Recomienda un curso o
Apoyar el aprendizaje para libros relacionados con lo
todos los estudiantes. que los estudiantes anteriores
Evaluar los datos historicos consultaron.
del fenomeno o individuos a Recomienda mejorar los méto-
estudiar para mejorar la expe- dos de ensefianza.
riencia futura.
Organizar los recursos de Mejorar la tasa de retencion.
orden institucional. Mejorar el rendimiento
Instituciones Optimizar o perfeccionar los académico.
educativas indicadores educativos. Disminuir la tasa de desercion.

Apoyar los procesos de
decision.

Tomar acciones acertadas basa-
das en la evidencia.

Fuente: adaptada de Fournier ez al. (2011) y Khalil ez al. (2015).
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4.5. Analitica del aprendizaje

Hablar de analitica del aprendizaje o Learning Analytics, es referirse a una
nueva incursion de la ciencia de datos al campo educativo, que ha tomado
fuerza con el avance de grandes volumenes de datos (Big Data), los cuales
requieren ser analizados por algoritmos superiores a las metodologias
tradicionales del campo estadistico. Estos modelos, que hoy se usan en la
analitica del aprendizaje, no solo necesitan algoritmos poderosos de calculo
computacional, sino también de la suma de otros campos de las ciencias
relacionadas con la computacion que hacen su aporte por medio de aspectos,
como el software con alta memoria de calculo, componentes o bibliotecas
que ayudan a una mejor visualizacion de la informacion para presentar los
informes fruto de los analisis realizados y la mejora en la forma de cargue y
limpieza de los formatos de los datos.

Segun Stewart (2017), la analitica del aprendizaje ha tomado fuerza en el
campo educativo gracias a los canales creados por la aparicion de la web 2.0,
internet y los sistemas gestores de aprendizaje que dieron origen también
a los software académicos (Argonza, 2016), mediante los cuales se crearon
diversas tareas, actividades y rutinas para los estudiantes. Estos han permi-
tido la generacién de datos de los que poco uso se ha hecho, desde el punto
de vista de la analitica (Agudo-Peregrina et al., 2014).

Banihashem ef al. (2018) expresan que la analitica del aprendizaje (AA)
es un campo joven de investigacion que ha tenido impulso debido a la dispo-
nibilidad de un conjunto de datos proveniente de las iteraciones de docentes,
estudiantes e instituciones, con el fin de mejorar la experiencia del aprendi-
zaje, teniendo en cuenta que la procedencia de los datos, por lo general, es
originada de las interacciones de los estudiantes con los sistemas de apren-
dizaje LMS durante el tiempo en que estos participan o interactian con los
contenidos presentados por los docentes o tutores.

Algunos autores han definido la analitica del aprendizaje como el aprove-
chamiento de un alto volumen de informacién generado por los educandos
(mineria de datos) durante su proceso de formacién, con el objetivo de
propender por una mejora en la calidad del aprendizaje de estos mediante
estrategias de personalizacion en el proceso de aprendizaje (Garcia Tinisaray,
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2016). Otros afiaden a esta definicion, la importancia de la identificacion y
optimizacion de los ambientes en los cuales se presenta el aprendizaje de los
estudiantes (Drachsler y Kalz, 2016).

La analitica del aprendizaje considera para su analisis datos educativos
historicos, por lo general provenientes de diversas fuentes que permiten
estudiar el pasado, el presente y el futuro del comportamiento de los alumnos
por medio de diferentes campos de acciéon, como la mineria de datos, el
aprendizaje automatico, la analitica web y de la inteligencia comercial
(Stewart, 2017).

Cabe mencionar que, segun el NMC Horizon Report: 2016 Higher Education
Edition, cuyo proposito es identificar y describir las tecnologias que tendran
gran impacto en la educacion alrededor del mundo en los proximos cinco
afos, la analitica del aprendizaje es una tendencia a ser adoptada en la educa-
cién superior en un afo, tal como lo hacen las companias Amazon, Netflix
y Google en el manejo del marketing y usuarios afiliados, en donde aquella
puede ayudar a transformar la educacion, pasando de un sistema de estandar
de tamafio inico a un sistema flexible, diseniado para satisfacer las necesidades
y los intereses académicos de los estudiantes.

Partiendo del proceso analitico planteado por Elias (2011), autores como
Khalil ez al. (2015) generaron el ciclo de vida de learning analytics (figura 6), el
cual consta de cuatro etapas principales. La primera, denominada “entorno
de aprendizaje”, involucra varios sistemas LMS, como Moodle, la cual
sera utilizada para extraer algunos datos. La segunda fase, denominada
“Big Data”, consiste en la informacion educativa de los diferentes grupos
(interaccion con LMS, datos personales, rastros o clic realizados en la LMS,
entre otros) que pueden procesarse. La tercera fase de analisis, comprende
diferentes métodos analiticos, como el analisis estadistico que busca descu-
brir patrones ocultos interesantes en el conjunto de datos educativos. En
los métodos analiticos cuantitativos se encuentra: el analisis estadistico,
que busca predecir con confianza lo que sucedera en el futuro para poder
tomar decisiones mas inteligentes, aplicando estadisticas y operaciones
matematicas. Otra opcion, es el analisis cuantitativo de redes sociales, el
cual permite identificar relaciones entre ellas (docentes y estudiantes).
Algunas herramientas que ofrecen analisis de redes sociales enriquecidas
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por visualizaciones son SNAPP y Cytoscape. La categoria de analisis cuali-
tativo consiste en procesar datos, pero con una descripcidon mas detallada.
En este grupo, estd la inteligencia emocional y el andlisis cualitativo de
redes sociales. La cuarta fase, el actuar, es donde se interpretan los resul-
tados provenientes del analisis de los datos para conseguir los objetivos y
optimizar el entorno de aprendizaje (prediccidon, recomendacion, personali-
zacion, reflexidon, retroalimentacion).

Figura 6. Ciclo de vida del learning analytics

« Docentes  Informacién

« Investigadores personal

« Estudiantes e [teraciones

e Instituciones = e Informacién
e académica

Interesados /" Entorno
{ de
aprendizaje
Constra,n&

Big Data

Analitica del
Aprendizaje

Actuar Analitica

L Técnicas
Objetivos

o Prediccion . . o « Estadistica

« Intervencion Pl « Visualizaciéon

« Reflexion « Redes sociales

 Planeacion * Mineria de datos

e Accién « Aprendizaje
automatico

Fuente: adaptada de Khalil et al. (2015).

En el trabajo de Greller y Drachsler (2012) se describe la relacion entre estra-
tegias pedagogicas y actividades de aprendizaje, gracias a la representacion
y manifestacion del conocimiento oculto tras los datos. Este modelo, que tal
vez puede ser un poco mas claro, considera seis dimensiones criticas de la
analitica del aprendizaje (figura 7) que, por supuesto, pueden extrapolarse a
la analitica académica; estas son: partes interesadas, métodos usados en los
analisis, competencias, restricciones, objetivos y datos. Este modelo muestra
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que al vincular los conjuntos de datos (publicos o privados) disponibles, se
facilitaria el desarrollo de aplicaciones combinadas que pueden conducir a
servicios mas orientados al alumno y, por tanto, a una mejor personaliza-
cion. Es evidente que se debe tener en cuenta una limitacién importante para el
desarrollo de modelos de analitica, el cual es la disponibilidad de datos, ya que
muchas instituciones consideran la informacion personal de los estudiantes
como un aspecto privado, hecho que es totalmente cierto. No obstante, para
hacer analitica de datos en educacion, segun la investigacion referencial,
no es necesaria la informacién personal ni de estudiantes, ni de docentes,
ni mucho menos del personal administrativo de las instituciones. Solo es
necesaria la informacion de actividades del estudiante en plataformas como
LMS, acceso de consultas en sistemas como el de bibliotecas o registros de
aspectos académicos de forma anénima e informacién sociodemografica, en
el mejor de los casos.

Figura 7. Dimensiones de la analitica del aprendizaje

Tecnologfa Aprendizaje Minerfa de datos
Automético

N |

’ Analisis
Teorfas Método / —  Estadistico
Instrumento

Pensamiento Abiertos
et Critico
ceptacion
P \ 3
Privados
i Datos i
Interpretacion — Competencias A
Estudiantes / \ Prediccién
Instituciones
~ Reflexion
Interesados .
/ Restricciones
Docentes \
/ ; .
Agrupacién
Proveedores . Reglas
s Normas Etica
de servicio N
Privacidad

Fuente: adaptada de Greller y Drachsler (2012).
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Los resultados de la analitica en el campo de la educacién se pueden utilizar
para elaborar informes, como el mapeo curricular; la personalizacidon de la
experiencia del estudiante (uso en tiempo real del proceso de aprendizaje
de los estudiantes para mejorar su éxito); la prediccion del comportamiento
(como las tasas de abandono o desercion); el disefio de acciones para mejorar
el aprendizaje y la determinacion de las competencias en tiempo real; y no
como se hace actualmente, en el que se recopilan datos de un semestre y las
acciones de mejora se realizan en un tiempo posterior (Lonn ez al., 2015).

En resumen, la analitica académica contiene a la analitica del apren-
dizaje. Por tanto, al predecir el rendimiento académico como una clase
(variable) de tipo numérico o categorico, se esta inmerso en el campo de la
analitica académica, y cuando se intenta predecir cual sera el resultado de un
estudiante antes de que este curse una asignatura, se estaria incursionando
en el campo de la analitica del aprendizaje (figura 8).

Figura 8. Niveles y superposiciones de las diferentes formas de analisis

Educacion L
Ciencia de datos
. ////7
Nivel Macro: Herramientas para
Anélisis de muchos programas en Analitica de datos
una universidad
ANALITICA S
L prendizaje automatico
ACADEMICA Nivel Meso:

(An) Analisis de multiples cursos ("
en una universidad ineria de datos ‘

|
Nivel Micro: ANALITICA | Estadistica /
Analisis de un solo curso dentro DEL
de un programa especifico \ 4
APRENDIZAJE )
(LA) \ Matematicas
Nivel Nano: N

Analisis de actividades
dentro de un curso

Fuente: elaboracion propia.

En cuanto a las diferencias entre los dos conceptos, se establecieron diversas
definiciones, algunas de las cuales se expresaron con anterioridad y de las
que se puede concluir dos enfoques. La AA, enfocada en la institucion; y la
LA, centrada en el estudiante, especificamente, en el proceso de aprendizaje
(analiza la relacidn entre estudiante, docente y contenidos). Asi se muestra
en la figura 9.
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Figura 9. Beneficiarios y enfoques por nivel para AA 'y LA

{ Curriculo inteligente }

N> .

BENEFICIARIO: BENEFICIARIO:
e Estudiantes ¢ Administradores
¢ Proyectos  Financiadores
curriculares . e Autoridades
e Facultades NIVEL DE CURSO: educativas
Anélisis de Redes NIVEL INSTITUCIONAL: -
sociales Perfiles de estudiantes S
Desarrollo conceptual Rer?dlmlento a-cac‘lemlco 8 ?
/ y del discurso Flujo de conocimiento a o
o =
5 o
= o
(@I "]
<5}

Analitica del
Aprendizaje

NIVEL DEPARTAMENTAL: NIVEL REGIONAL-NACIONAL

Modelado precitivo Patrones Comparacién de sistemas

de éxito/fracaso Rendimiento académico

Tasas de graduacion BENEFICIARIO:

BENEFICIARIO: Tasas de retencién « Administradores
« Estudiantes « Financiadores
« Proyectos curriculares « Autoridades educativas
¢ Facultades « Gobierno Nacional

Fuente: adaptada de Long y Siemens (2011).

Asi pues, algunas de las potencialidades de esta analitica del aprendizaje en
el ambito educativo son:

» Permite reconocer cudles estudiantes pueden requerir intervenciones por
parte del docente o de la institucion, con el fin de mejorar su proceso y
tratar de disminuir la desercién y mejorar la retencion.

» Oftrece diversas recomendaciones de tipo académico a los estudiantes,
como exhortar a leer un libro, tomar una lectura, un curso o hacer una
actividad que facilite o mejore su aprendizaje.

» Evalta los cursos ofrecidos, permitiendo evaluarlos y adaptarlos a las
necesidades del entorno, brindando nuevas estrategias pedagogicas que
faciliten la entrega exitosa de la informacion.

* A los docentes, no solo les permite tener acceso a la informacién de
primera mano que permita identificar estudiantes en riesgo, sino que tam-
bién ayuda tanto a ellos como a las instituciones a la identificacion de
profesores que poseen buen manejo de las herramientas y didacticas del
campo educativo, asi como la deteccion de aquellos con deficiencias en la
didactica y el uso de mejores técnicas de ensefianza.
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Capitulo 5
Rendimiento academico

El rendimiento académico es un indicador que permite determinar si el
estudiante, la institucion y el docente tuvieron éxito o son eficientes durante
el desarrollo del proceso de ensefanza-aprendizaje (Garcia Tinisaray, 2015).
A este indicador le han dado diversos nombres, como logro académico,
rendimiento universitario, desempefio académico, éxito escolar, entre
otros. Es considerado un indicador multidimensional, como lo establecen
York et al. (2015), que lo definen teniendo en cuenta seis aspectos: el logro
académico, la satisfaccion, la adquisicion de habilidades y competencias,
la persistencia, el logro de objetivos de aprendizaje y el éxito profesional.
De tal manera, que el analisis y el intento de una prediccidon temprana del
desempefio de los estudiantes puede ayudar a instituciones y docentes a
plantear acciones que permitan mejorar su tasa de éxito.

El rendimiento académico puede predecirse segun diversos niveles, como
lo expresan Alyahyan y Diistegor (2020):

* Nivel de titulacion: predecir el éxito de los estudiantes en el momento de
la obtencioén de la titulacion.

* Nivel del afio: predecir el éxito de los estudiantes al final del afio.

* Nivel del curso: predecir el éxito de los estudiantes en un curso especifico.

* Nivel de examen: predecir el éxito de los estudiantes en un examen de un
curso especifico.
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El rendimiento académico, ademas, es un aspecto que posee multiples ele-
mentos en interaccion continua con el estudiante (componente importante
del proceso de ensefianza y aprendizaje) y las instituciones de educacién su-
perior por medio de los docentes (Hernandez, 2016). Entre dichos elementos
de interaccion, es posible mencionar el conocimiento de los estilos de apren-
dizaje para la creacion de enfoques centrados en el estudiante, las emociones
positivas y negativas, la transicion entre sistemas educativos, la percepcion
académica sobre sus propias capacidades (Hernandez, 2016), entre otros.
En este sentido, la definicion del rendimiento académico mencionada con-
cuerda con la de Montero et al. (2007), la cual enuncia que el rendimiento
académico es un resultado del aprendizaje que se ocasiona por el papel de los
docentes, y se produce en el alumno, y es la derivacion de una suma de elemen-
tos que interactian y se agrupan en distintos factores, como institucionales,
pedagdgicos, psicosociales y sociodemograficos.

En un sentido mas especifico, las emociones, el deseo, la voluntad y otros
fenomenos afectivos (conjugados con la capacidad cognoscitiva) implican
una medida para la prediccion del rendimiento académico (Lujan ef al,
2019). Aunado a ello, en los factores contextuales que intervienen en el rendi-
miento académico, también se encuentra el apoyo social percibido, mediante
el cual, un individuo se siente cuidado, valorado, querido y que pertenece
a una red social en donde se comparten las responsabilidades (Fernandez-
Lasarte et al., 2019). Incluso, en este ambito emocional, el estrés tiene un papel
importante y de bastante influencia en el rendimiento académico; pues, segun
algunos estudios, se ha reportado que altos niveles de estrés evidencian un
rendimiento mas bajo (Lin et al., 2020).

El rendimiento académico también puede definirse como la expresion
de las capacidades, los conocimientos y las caracteristicas psicoldgicas que
se desarrollan o se actualizan mediante el proceso formativo de ensefian-
za-aprendizaje, con el fin de que el estudiante alcance logros académicos, y
que se evidencien al final de un semestre a través de una evaluacioén objetiva,
que muchas veces es una nota numérica (Huaman, 2018; Montoya-Arenas
etal., 2021). Segin Chilca (2017), las calificaciones finales de los estudiantes
son un elemento clave del rendimiento académico en la imagen de una
institucidén educativa. En adicién, el rendimiento académico medido con
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las calificaciones, representa un nivel de conocimientos de un area especi-
fica comparado con una norma establecida (segtin edad o nivel educativo)
y las que, ademas, reflejan preferencias, dedicaciones y capacidades (Vargas
et al., 2019).

5.1. Campos de investigacion

El rendimiento académico, al igual que otros indicadores de la calidad
educativa, como el fendmeno de retencion o el de graduacion, se ha aborda-
do desde diferentes areas del conocimiento, como se muestra en la figura 10.

Figura 10. Campos que han estudiado el rendimiento académico en educacién superior

Psicologia

—
Rendimiento

Medicina o Estadisgica
académico

i’

Feausnine

Fuente: elaboracion propia.

Para la primera de las areas abordadas, se puede mencionar que la psicologia
es brevemente definida como una ciencia encargada de estudiar el compor-
tamiento humano y los procesos mentales de las personas; en esta ciencia
se encuentra inserto el estudio de la educacion, con el fin de establecer prin-
cipios, modelos, teorias, procedimientos y métodos para la ensefianza, ins-
truccién y evaluacion en el ambito educativo (Sanchez et al., 2011).

Por su parte, la estadistica se ha convertido en una herramienta funda-
mental en maultiples aspectos cotidianos, por lo que se considera como
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una ciencia transversal, incluida, ademas, en el ambito educativo en el
que las técnicas estadisticas funcionan de manera adecuada para la toma
de decisiones; por ejemplo, en la investigacién pedagogica y los procesos
de investigacidén aplicada para el disefio de programas, comprension de
problemas de medicion y evaluacion, diagnostico y orientacidén, entre
muchos otros usos (Villanueva, 2012). Lo anterior viene de la mano con las
matematicas, pues a lo largo del tiempo, esta ciencia ha aportado a multiples
campos como la tecnologia, los procesos de la naturaleza, la educacion o la
vida cotidiana, consoliddndose como una herramienta util en el ambito de
la investigacion. Esto presenta varias de las razones por las cuales la estadis-
tica y la matematica se aplican directamente a la medicién y evaluacién del
rendimiento académico en un contexto universitario.

En cuanto a la medicina, se reconoce que la salud es importante en la
vida de los seres humanos, y que en su ausencia no es posible gozar de una
buena educacidn, el logro de un trabajo o el desarrollo social y econémico,
es decir, de un progreso general para el individuo y la sociedad (Jaramillo,
2017). En este sentido, es valioso conocer cOmo esta area tan amplia se
relaciona con los procesos educativos llevados a cabo por los estudiantes de
la educacioén superior.

El analisis del rendimiento es y sera relevante para la mejora de la calidad
educativa, razon por la cual se han dedicado numerosos estudios, tanto
desde el punto de vista tedrico como empirico, los cuales seran citados mas
adelante.
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Capitulo 6
Machine Learning

Machine Learning (ML) o aprendizaje automatico, se puede definir como la
ciencia que utiliza algoritmos para que puedan decir algo interesante con
base en un conjunto de datos, sin tener que escribir ningun co6digo especifico
para el problema. Es una subdisciplina de la inteligencia artificial que se
basa en abordar y solucionar problemas a partir de disciplinas numéricas,
como el razonamiento probabilistico, la investigacion basada en la estadisti-
ca, la recuperacion de informacion y el reconocimiento de patrones; de esta
forma, las maquinas mediante la ejecucidén de algoritmos hacen tareas que
comunmente realizan los humanos (Bagnato, s.f.). Otra definicion bastante
acertada por la comunidad cientifica es la de Hackeling (2014); el ML es
el diseno y estudio de artefactos de programas computacionales que usan
experiencia pasada para realizar decisiones futuras. Samuel (citado por
Hackeling, 2014) dijo que el ML es el estudio que le da a los computadores
la habilidad de aprender sin haber sido explicitamente programados.

El Big Data (gran volumen de datos) ha cogido mucho auge y, en parte,
se debe a los métodos usados para analizar los datos en donde inicialmente
los métodos eran estadisticos; posteriormente se usaron los algoritmos de
data mining (mineria de datos). Con el avance de la ciencia, de las ciencias
de la computacién y la aparicion de la inteligencia artificial (figura 11),
que consiste en buscar la manera como una maquina puede imitar o hacer
acciones complejas como las que realizan los humanos, se han generado tres
grandes campos: la robotica (movimientos humanos), el procesamiento por
aprendizaje natural (texto y voz) y el Machine Learning (datos). Este ultimo
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utiliza algoritmos que predicen, previenen o actian para mejorar el proceso
académico de los estudiantes (Al-Barrak y Al-Razgan, 2016), y también
para utilizarse en educacion (Hackeling, 2014). De tal manera, que puedan
emplearse diferentes algoritmos, como los de clasificacion, las reglas de
agrupacion, regresion y asociacidn, entre otros, para predecir, por ejemplo,
las calificaciones futuras de los estudiantes y, por ende, su rendimiento,
partiendo de su rendimiento académico pasado y el de los estudiantes
anteriores a é€l.

La inteligencia artificial también es considerada un darea de la informa-
tica, pero tiene que ver con el desarrollo de programas que sean inteligentes
o puedan hacer cosas inteligentes. Por tanto, el Machine Learning o aprendi-
zaje automatico es un subcampo de esta, que consiste basicamente en buscar
un modelo o procedimiento que, por medio de la analitica, haga el mejor uso
de los datos histéricos compuestos por entradas y salidas para predecir habil-
mente salidas nuevas a partir de entradas novedosas que no eran conocidas.

Figura 11. Tendencia en herramientas de analisis de datos enfocadas en la educacién

/::iencias de datos \ﬁg-Data

Estadistica

e Defensa Informacién
# A Comercio
¥ \ 5
Inteligencia Artificial ‘ EQIESEcaciun)
T . Tecnologia
L) Predecir y asesorar
Académica factores institucionales
Robética
Predecir y asesorar
Machine Learning AA"E‘I;UCH sobre el proceso
DICHUIZEIE ensefianza-aprendizaje
Procesamiento
de Lenguaje Métod tadisticos d
K Celns étodos estadisticos de
Mineria datos 5 randizaje automético y
educativos estudia esos datos educativos

Fuente: elaboracion propia.

6.1. Clasificacion de Machine Learning

Inicialmente, se debe comprender cuales son los posibles tipos de proble-
mas en los que se puede utilizar el Machine Learning para después entender
su clasificacidn y, luego, estar en capacidad de seleccionar los algoritmos
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posibles dependiendo del problema que se va a solucionar. Los tipos de

problemas en Machine Learning clasicos son:

Clasificacion: problemas en los que los datos estan etiquetados, lo que
significa que se le asignan una clase a la variable dependiente; por ejem-
plo: vive/no vive o aprueba/no aprueba. Con este tipo de tarea se busca
que el modelo sea capaz de fijar a un dato nuevo (no conocido por el
modelo) una etiqueta (por ejemplo: aprueba/no aprueba).

Regresion: problemas en los que se trata de predecir un valor numérico.
Un ejemplo de este tipo de problemas seria predecir el rendimiento aca-
démico de un estudiante, en donde la respuesta es un numero entre 0 y 5
(para el caso de Colombia).

Agrupacion: este tipo de problemas se caracteriza por poseer datos que
no estan etiquetados, es decir, no tienen una variable dependiente definida.
Por tanto, lo que se busca es dividir el conjunto de datos originales en gru-
pos segun la similitud y otras medidas de estructura natural en los datos.

La forma mas comun para empezar a comprender el campo del Machine

Learning es por medio de la figura 12. En esta figura se explica de manera

breve cuales son los campos o subareas.

Figura 12. Mapa del Machine Learning

P —

METODOS CLASICOS

SvC
KNN - K-Means
Logistic Regression p— Agglomerative
Linear Regression GMM
Decision Tree DBSCAN
Ridge/Lasso Regression C-Means
Naive Bayes K-Medians
Polynomial Regression Mean Shift
SVR

Machine Learning

Stacking

A GAM
Bagging

MLP

GR LSTM

Boosting LsM CNN

METODOS CONTEMPORANEOS

— E—

Fuente: elaboracion propia.
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En el campo de aprendizaje clasico, e/ Machine Learning se encuentra divi-
dido en aprendizaje supervisado y no supervisado. De acuerdo con Hastie
et al. (2009), el aprendizaje supervisado consiste en predecir los valores de un
conjunto de datos de salida a partir de un conjunto de datos de entrada. Se
le llama “supervisado” porque, conforme al modelo, predice las salidas para
datos de prueba, se calcula el error entre lo que predijo el algoritmo y el valor
real. El objetivo es minimizar el error, ajustando la funcion de densidad de
probabilidad que relaciona las entradas con las salidas. Es decir, son aquellos
algoritmos donde el desarrollador actia como un mediador para ensefiar al
algoritmo cuales son las respuestas a las que debe llegar; esto lo hace con
datos de entrenamiento.

En los métodos clasicos del aprendizaje automatico o Machine Learning,
aparece el llamado “aprendizaje no supervisado”; contrario a lo que
ocurre en el aprendizaje supervisado, el algoritmo aprende de instancias o
ejemplos que se le pasan para los cuales no se tiene una variable de respuesta
conocida. Es decir, el algoritmo aprende sin ninguna respuesta de salida
asociada; aprende por si mismo, sin un humano (no se le ensefia cuales son
las respuestas de salida). En esta categoria, los modelos de ML realizan,
principalmente, agrupaciones o clasificaciones de los datos, segun las varia-
bles de entrada y su diferenciacion. Son modelos con métricas no precisas y
que en ocasiones dependen de ciertas heuristicas para validar sus resultados
(Hastie et al., 2009).

Los métodos de ensamble o de conjunto son otra rama del Machine
Learning, que se basan en establecer diferentes métodos que trabajan en
conjunto, con el fin de reducir los errores que proporcionarian cada uno de
sus algoritmos si trabajasen en solitario. Estos son métodos desarrollados
por diferentes companias dedicadas al analisis de datos, que buscan un
mejor rendimiento de los algoritmos cldsicos cuando trabajan en solitario.
Algunos de los mas usados en la literatura son: Stacking, Bagging, Boosting,
Voting, Ramdom Forest, Extra Tree, XGBoost.

* Bagging: este método, también conocido como Bootstrap Aggregating, tiene
como caracteristica usar un mismo algoritmo al que se le pasan diferentes
subgrupos aleatorios de datos. Al final se promedian las respuestas.
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* Boosting: este método se caracteriza porque cada uno de los algoritmos
elegidos se entrenan secuencialmente. La entrada al primer algoritmo es
un subconjunto de datos. El segundo algoritmo a usar tomara los datos
que el algoritmo anterior no pudo procesar sumado a otra parte de los
datos. Por tanto, lo que se busca es que cada nuevo algoritmo aprenda a
corregir los errores del algoritmo anterior.

* Voting: basicamente consiste en tener diversos algoritmos (decididos por
el analista datos) a los que se les pasa el mismo grupo de datos. Los resul-
tados de cada uno de los algoritmos se promedian para dar un resultado
final. Segun la revision bibliografica, este método no es tan popular, ya
que los otros estan dando una mayor precision.

El aprendizaje profundo es un subcampo que a veces es llamado redes neu-
ronales artificiales. Este subgrupo esta compuesto por diferentes algoritmos,
los cuales son inspirados en la estructura o funcion de las redes neuronales
bioldgicas que buscan patrones (regresion y clasificacion). Una red neuronal
artificial, al inspirarse en una neurona bioldgica, se considera que tiene unos
elementos que reciben sefiales y otros que emiten una respuesta de salida
ante un estimulo. Por tanto, una red neuronal artificial es un camulo de neu-
ronas organizadas en columnas (capas) que estan interconectadas en cada
una de sus capas y pueden transmitir informacioén hacia adelante o hacia
atras a través de cada una de las capas.

Ahora bien, jpor qué llamarlo “aprendizaje profundo”? La respuesta a
este interrogante estd en el que las redes neuronales contienen multiples capas
ocultas, de ahi el nombre de “profundo”, y el de llamar a este subgrupo “redes
neuronales artificiales”. Se encuentran en este grupo: perceptron, percep-
trones multicapa (MLP), retropropagacion (back-propagation), descenso de
gradiente estocastico (stochastic gradient descent), redes neuronales recurrentes
(RNN), redes Hopfield (Hopfield network), redes neuronales convolucionales
(CNN), maquina profunda de Boltzmann (DBM), redes de memoria a corto
y largo plazo (LSTM) y redes de funciones de base radial (radial basis function
network —RBFN—). Las redes neuronales y los métodos de ensamble son
dos grupos de métodos que estan produciendo los resultados més precisos y
son ampliamente utilizados en la inteligencia artificial.
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Los algoritmos de deep learning o aprendizaje profundo son una actua-
lizaciéon moderna de las redes neuronales artificiales basicas (perceptron
multicapa) que han explorado diferentes campos. Se caracterizan por la
construccion de redes neuronales grandes y complejas aplicadas a conjuntos
de grandes datos analogicos etiquetados, como imagen, texto, audio y video.
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Capitulo 7
Tecnologia y analitica del aprendizaje

Este capitulo se construye a partir del analisis realizado a diversas publica-
ciones relacionadas con la analitica del aprendizaje. El analisis incluye
diversos aspectos, como la clasificacion de las publicaciones por sus respecti-
vos afios de publicacion, las variables propuestas y sus resultados soportados
en graficas. Se estableceran estadisticas descriptivas referentes a los métodos
usados y la cantidad de articulos publicados por afio.

La metodologia para revisar la bibliografia del tema se puede sintetizar en
los siguientes pasos: a) proposito de la busqueda; b) planificacion de la revision
de la literatura; c) establecer criterios de seleccion e idoneidad de la informa-
cion; y d) analizar e interpretar datos relevantes.

1.1. Proposito

Se plantea la necesidad de explorar la literatura cientifica concerniente al
campo de la analitica del aprendizaje aplicada en educacién superior durante
los ultimos cinco anos, identificando aspectos relacionados con sus campos
de aplicacion a diversas modalidades de aprendizaje, asi como identificar las
técnicas, los métodos y el sofiware que se ha utilizado.

1.2. Planificacion de la revisidn de la literatura

Se consideré la revision de articulos publicados en revistas y conferencias
efectuadas por pares que describen sus métodos (cuantitativos, cualitativos,
mixtos) y herramientas, asi como el objetivo de aplicaciéon. Se emplearon
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combinaciones de palabras clave como educational research, learning analytics,

learning analytics research, E-Learning, M-Learning, G-Learning.

1.3. Criterios de seleccion de la informacion

La busqueda se hizo teniendo en cuenta los articulos cientificos entre el 2015
y 2020. Inicialmente, la busqueda en las bases de datos acerca de la temati-
ca principal “modelos de analitica del aprendizaje en educacion superior”
arroj6 200 investigaciones que contienen en sus palabras clave “analitica del
aprendizaje”. Luego, se establecen pasos tendientes a filtrar la informacién
y las normas de exclusién (se citan algunas):

* Se excluyen los estudios que no relacionen directamente la aplicacion del
paradigma de la analitica del aprendizaje.

» Seexcluyen (para el estado del arte) los trabajos que no manejen una estruc-
tura o metodologia secuencial propia de una investigacion cuantitativa.

* Se excluyen los estudios que contienen una revision bibliografica de otros
trabajos.

* Se excluyen los articulos que no arrojan resultados especificos del rendi-
miento de modelos utilizados para predecir mejoras del aprendizaje.

* Se excluyen los estudios que no incluyan el nombre o en el resumen las
variables indicadas en la ecuacion de busqueda.

La recopilacién se redujo aproximadamente a 90 articulos (muchos aplica-
dos a la educacion basica y media); sin embargo, dado nuestro interés en la
aplicacion de la analitica del aprendizaje en educacion superior, solo se tu-
vieron en cuenta 60. Otro obstaculo que surgio en el proceso de recoleccion
de informacion, fue porque algunos articulos que eran de nuestro interés
no estaban disponibles en su totalidad debido a los permisos de autor, por
lo cual se descartaron. En cuanto a la busqueda de articulos referentes a
la analitica del aprendizaje, se encontraron mediante el G-Learning (juegos
en linea). Se descart6é gran cantidad de articulos, puesto que estos se reali-
zaban para estudiar el aprendizaje de estudiantes de secundaria (colegios).
Esta parte del trabajo se enfoco en tratar de resolver las siguientes preguntas
(Contreras et al., 2021):
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* ;Qué herramientas y métodos se han utilizado para realizar la analitica
del aprendizaje en educacion superior?

 ;Cuales son las areas de accion de la analitica del aprendizaje en la edu-
cacion superior?

* ;De qué manera se ha realizado la socializacion de los trabajos efectua-
dos en torno a la analitica del aprendizaje en la educacion superior?

» ;Hoy en dia, sigue habiendo interés de la comunidad cientifica por este
tema?

1.4. Analisis e interpretacion de datos relevantes

Los 60 articulos que resultaron luego de la filtracion se centraron en los siguien-
tes campos de la analitica del aprendizaje: aplicacion del aprendizaje on-line
con plataformas LMS (E-Learning); aplicacion del aprendizaje mediante
dispositivos moviles, ML (M-Learning); combinacion del aprendizaje on-line
con clases presenciales (B-Learning), y aplicacion del aprendizaje por medio
de juegos (G-Learning).

La secuencia de pasos descrita brevemente permitid recopilar las investi-
gaciones relacionadas con la analitica del aprendizaje. Cabe mencionar que
en esta revision pueden estar no incluidas algunas fuentes, puesto que no
cumplieron con los criterios establecidos ni con las palabras clave especificadas.
Los documentos consultados en esta revision bibliografica, discriminados
para cada una de las bases de datos, se muestran en la tabla 3.

Tabla 3. Referencia y base de datos del estudio para la analitica del aprendizaje

(Benavides y Pérez Montero, 2015) Proquest
(Back et al., 2015) Springer
Analitica del (Law, 2015) Scopus
aprendizaje (Giannakos et al., 2015) Scopus
(Joetal., 2015) Springer
(Yen et al., 2015) Scopus
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Analitica del
aprendizaje

Ec 160

(Martin y Whitmer, 2016)
(Kim et al., 2016)

(Gibson y De Freitas, 2016)
(Nguyen et al., 2016)
(Salajegheh et al., 2016)

(Alves et al., 2017)

(Mamcenko y Kurilovas, 2017)
(Ellis et al., 2017)

(Luo et al, 2017)

(De Arco Paternina et al., 2017)

(Gottipati y Shankararaman, 2018)

(Vesin et al., 2018)

(Wang ez al., 2018)

(Wen et al., 2018)

(Kew et al., 2018)

(Rajak et al., 2018)
(Gonzalez-Yebra et al., 2018)
(Eze et al., 2018)
(Nufiez-Barriopedro et al., 2019)
(Guillén-Guerrero et al., 2019)
(Kim et al., 2018)
(Bote-Lorenzo et al., 2019)
(Chen et al., 2019)

(Klein et al., 2019)

(Azcona et al., 2019)

(Akgapinar et al., 2019)

Proquest
Scopus
Proquest
Proquest
Springer
Scopus
Springer
Proquest
Springer
Proquest
Springer
Springer
Scopus
Scopus
Springer
IEEE Xplorer
Proquest
Springer
Proquest
Proquest
Springer
IEEE Xplorer
Springer
Springer
Springer

Springer
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(Al-araibi, Mahrin et al., 2019) IEEE Xplorer
(Rajak et al., 2018) IEEE Xplorer

(Al-araibi, Naz’ri bin Mahrin ez al., 2019)  Springer

(Mirabolghasemi ez al., 2019) Springer
(Queiroga et al., 2020) Springer
(Eze et al., 2018) Springer
(Abdullah er al., 2020) IEEE Xplorer
(Muljana y Luo, 2020) IEEE Xplorer
Analitica del (Lerma y Silva, 2020) Springer
aprendizaje (Li et al., 2020) Springer
(Olsen et al., 2020) Springer
(Tahir y Wang, 2020) IEEE Xplorer
(Gizem et al., 2020) Springer
(Chen, 2020) Springer
(Azzi et al., 2020) Springer
(Almaiah et al., 2020) Springer
(Teo et al., 2020) IEEE Xplorer
(Kuliya y Usman, 2020) Springer

Fuente: elaboracion propia.

1.5. Herramientas usadas para la analitica
del aprendizaje en educacion superior

Como se ha mencionado al aplicar la analitica a un conjunto de datos,
se utilizan diferentes métodos pertenecientes a variados campos, como el
analisis estadistico, la mineria de datos y el aprendizaje automatico. Es
importante destacar que la investigacion sobre los métodos utilizados para
analizar la aplicacion de la analitica del aprendizaje en educacidén superior
en los dltimos afios, es un insumo que interesa no solo a los expertos en
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analitica, sino también a docentes de las areas de educacion e ingenieria
interesados en abordar este tipo de tematica para trabajos de maestria y
doctorado, puesto que es un area en crecimiento en el campo educativo. De
igual manera, proporciona informacion pertinente sobre los métodos analiti-
cos, que orienta la tarea dispendiosa de una busqueda bibliografica.

La tabla 4 presenta los trabajos por afios calendario del 2015 al 2020. Se
pueden apreciar el(los) método(s) usado(s) en cada investigacion: autor,
campo de accion, método que proporciond buen resultado y soffware o
herramienta utilizada en el estudio. Los acronimos presentados en la columna
“estudio” refieren el enfoque de analitica del aprendizaje implementado en
cada investigacion; estos acronimos especificamente se refieren a:

» EL: aplicacion aprendizaje on-line con plataformas LMS (E-Learning).
* ML: presencial, dispositivos moéviles (M-Learning)
* GL: por medio de juegos (G-Learning)

* BL: combinacién del aprendizaje on-line con clases presenciales

Tabla 4. Relacion de investigaciones para la analitica del aprendizaje

Algoritmos | Tamaio
Ao Autor Estudio| o método de la
utilizado | muestra

Mejor Software

resultado | utilizado

Benavides , . , .
(Benavides y Estadistica Estadistica

2015 Pérez Montero, BL . . 77 . . SPSS
2015) inferencial inferencial
(Back et al., Estadistica Estadistica Survey
AU 2015) EL descriptiva = descriptiva Monkey
Logaritmo
2015 (Law, 2015) g, SmpledePC 5,0 Regresionli- = No
y regresion li- neal multiple = especifica
neal multiple
(Giannakos et Series de Series de No
AUS al., 2015) L0 tiempo 1 tiempo especifica
2015 (Jo et al, 2015) gr,  Resresion 200  Resresion No
multiple multiple especifica
Correlacion Correlacion .
2015 (Yen etal., 2015) EL sl 869 I Line
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Algoritmos | Tamaio Meior S
Afio Autor Estudio| o método dela J i
o resultado | utilizado
utilizado | muestra
(Martin y Correlacion Correlacion
2016 Whitmer, 2016) EL estadistica 43 estadistica Stata
2016 (Kimeral,2016) ML ~ Xegresion EE e
multiple multiple especifica
(Gibson y De Analisis de Analisis de No
2016 Freitas, 2016) GL Pareto 52000 Pareto especifica
Modelos Modelos
2016 Wanes el ML lineales 1062 lineales 19 .
2016) . . especifica
multivariantes multivariantes
(Salajegheh ez al., Estadistica Estadistica
2016 2016) El descriptiva 123 descriptiva SPSS
(Alves et al Estadistica Estadistica
2017 ” EL descriptiva e 2632  descriptivae  SPSS
2017) . . . .
inferencial inferencial
Sistema Sistema
experto con experto con
2017 (Mamcenko y FL implemen- 6 implemen- No
Kurilovas, 2017) tacion de tacion de especifica
arboles de arboles de
decision decision
2017 (Elliseral,2017) EL  esresion 145 ~Resresion b pppE
multiple multiple
2017 (Luoeral,2017) ~ Br ~ Modelolineal = 5 Modelolineal No
mixto mixto especifica
(De Arco e o
. Analisis Analisis .
2017 Paternina et al., BL DOFA 132 DOFA No aplica
2017)
(Gottipati y ., ., Visual
2018 Shankararaman, ~ EL  Correlacion s98 ~ Comelacion g,y
estadistica estadistica .
2018) lumira
(Vesin et al., Diagrama de Diagrama de
2018 5518) B b D ik ProTus
Interfaz
HMM (mo-
201 (Wangetal, ML  deloocultode 4399 HMM 0849 ML
2018) Markov) basada en
v AJAX
2018 (Wen et al,, 2018) GL $1mu1ac1on de 25 Slmulac1on de No '
juegos juegos especifica
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Algoritmos | Tamaio
Autor Estudio| o método de la
utilizado | muestra

Mejor Software

resultado | utilizado

Correlacion Correlacion
2018 (Keweral,2018) ~EL ~ Ccstadistica 174 ~ ostadistica - gpeg
y pruebas y pruebas
estadisticas estadisticas
(Rajak et al., Regresion Regresion
2018 2018) EL multiple o4 multiple SPSS§ 23.0
(Gonzalez-Yebra Modelo de Modelo de Second
2018 etal, 2018) BL Kano 40 Kano Life
2018 (Bzeeral,2018)  EL  Loadistica 15  Entrevistas  NVivo
descriptiva
(Nufiez-
2019 Barriopedro et BL K-means 508 K-means SPSS
al., 2019)
(Guillén- Método Método
2019 Guerreroeral, ~ BL CoMEDEPU o5 CEMEDEPU peqp)
Estadistica Estadistica
2019) . o
descriptiva descriptiva
Modelo de Modelo de
. minimos minimos IBM
2019 (Kim et al,, 2018) EL cuadrados 614 cuadrados SPSS 23
parciales parciales
Regresion Regresion
(Bote-Lorenzo et logistica en logistica Canvas
AL al., 2019) &L modelos LS Modelo Network
genéricos genérico
(Chen et al., Estadistica Estadistica
2019 2019) ML descriptiva 12 descriptiva SPS
(Klein et al., Regresion li- Regresion li-
2019 2019) EL neal multiple 27 neal multiple SIS
Regresion
logistica,
(Azcona et al., K-means, Random No
2019 2019) EL arboles de 950 forest especifica
decision, ran-
dom forest
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2019

2019

2019

2019

2020

2020

2020

2020

2020

2020

Autor

(Akgapinar et al.,
2019)

(Al-araibi,
Mabhrin, et al.,
2019)

m et al., 2019)

(Al-araibi, Naz’ri
bin Mahrin et al.,
2019)

(Mirabolghasemi
etal., 2019)

(Queiroga et al.,
2020)

(Jivet et al., 2020)

(Abdullah ez al.,
2020)
(Muljana y Luo,
2020)

(Lerma y Silva,
2020)

(Olsen et al.,
2020)

Estudio

ML

EL

EL

EL

191L,

EL

151L,

GL

EL

BL

ML

Algoritmos
o método
utilizado

Algoritmo
KNN

Método
Delphi

Analisis
factorial ex-
ploratorio-con-
firmatorio y
modelado de
ecuaciones
estructurales

Modelo de
ecuaciones
estructurales
(SEM).

Minimos
cuadrados
parciales
(PLS)

Regresion lo-
gistica, arbol
de decision,
perceptron,
bosque aleato-
rio, AdaBoost

MANCOVA
(analisis mul-
tivalente de
la varianza)
con regresion
multiple

Correlacion
estadistica

Correlacion
estadistica

Estadistica
descriptiva

Algoritmo
Randomforest

Analitica de datos y rendimiento académico

Tamaifo
de la
muestra

11

1232

374

153

725

247

38

18

40

28

Mejor
resultado

Algoritmo
KNN

Método
Delphi

Modelado de
ecuaciones
estructurales

(SEM)

Minimos
cuadrados
parciales
(PLS)

Algoritmo
perceptrén
con un AUC
(area bajo

la curva) de
0,8454

Regresion
multiple

Correlacién
estadistica

Correlacion
estadistica

Estadistica
descriptiva

Algoritmo
Randomforest

Software
utilizado

No
especifica

No aplica

SPSS 25y
SmartPLS
3.0

Amos

Smart

PLS

Python

No
especifica

No
especifica

R free

Qda

miner

Mplus
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Algoritmos | Tamaio
Ao Autor Estudio| o método de la
utilizado | muestra

Mejor Software

resultado | utilizado

2020 (Lietal, 2020) EL J48 K-means 108 J48 Mplus 8,1
(Tahir y Wang, . . No
2020 2020) GL  No aplica 30 No aplica —
(Gizem et al., Estadistica No
2020 2020) El descriptiva >6 Encuestas especifica
Ecuaciones Ecuaciones AMOS
AW § (o, 2R El estructurales 241 estructurales  22.0
Algoritmo Algoritmo
Queiroga et al., Fuzzy Fuzzy No
2020 2020) EL C-means 95 C-means especifica
(FCM) (FCM)
(Almaiah ez al., Estadistica Estadistica .
2020 5020) B deseriptiva R e
2020 (Teoeral,2020)  EI ~ stadistica jg ~ bstadisica  No
descriptiva descriptiva especifica
(Kuliya y Correlacion Correlacion No
22y Usman, 2020) ER estadistica el estadistica especifica

Fuente: elaboracion propia.

A partir de la informacion de la tabla 4 es posible afirmar que en el campo
educativo y, especialmente, en la analitica del aprendizaje, se estan usando
herramientas clasicas para analisis de datos que tienen sus fundamentos en el
area estadistica (por ejemplo, correlacion estadistica y regresion lineal), aun-
que empiezan a presentarse diversos analisis que podrian considerarse en el
campo de la mineria de datos (por ejemplo, K-Means y arboles de decision).

La industria estd inundada con innumerables lenguajes de progra-
macion, con el objetivo de resolver las complejidades de los problemas y
traer innovaciones tecnoldgicas. Pero parece no ser el comtin denominador
cuando se pretende analizar los datos educativos relacionados con este tipo
de analitica, en los que el soffware estadistico y las hojas de calculo son las
herramientas preferidas en los estudios revisados, dejando de lado las herra-
mientas poderosas para la analitica como Matlab, Python y R, que ofrecen
numerosas posibilidades y de bibliotecas para la aplicacion de métodos o
algoritmos en inteligencia artificial.
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del aprendizaje en educacion superior

Las investigaciones consultadas de articulos se organizaron como se

muestra en la tabla 5, teniendo en cuenta su area de investigacion: aplica-

cion aprendizaje on-line con plataformas LMS (E-Learning), dispositivos

moviles (M-Learning), por medio de juegos (G-Learning) y aprendizaje mixto

(B-Learning).

Tabla 5. Area de aplicacién para la analitica del aprendizaje

(Back et al., 2015)

(Law, 2015)

(Jo et al, 2015)

(Yen et al., 2015)

(Martin y Whitmer,
2016)

(Alves et al., 2017)

(Mamcenko y
Kurilovas, 2017)

(Ellis et al., 2017)

(Gottipati y
Shankararaman,
2018)

(Vesin et al., 2018)
(Kew et al., 2018)
(Rajak et al., 2018)
(Eze et al., 2018)

(Kim et al.,, 2018)

(Bote-Lorenzo et al.,

2019)

(Giannakos et al.,
2015)

(Nguyen et al.,
2016)

(Wang et al., 2018)

(Chen et al., 2019)

(Akgapinar et al.,
2019)

(Olsen et al., 2020)

(Gibson y De
Freitas, 2016)

(Wen et al,, 2018)

(Abdullah et al.,
2020)
(Tahir y Wang,
2020)

(Benavides y Pérez
Montero, 2015)

(Salajegheh ez al.,
2016)

(Luo ezt al, 2017)

(De Arco Paternina et
al., 2017)

(Gonzélez-Yebra et al.,
2018)

(Nufiez-Barriopedro et
al., 2019)

(Guillén-Guerrero et
al., 2019)

(Lerma y Silva, 2020)
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(Klein et al., 2019)

(Azcona et al., 2019)

(Al-araibi, Mahrin
etal., 2019)

(Mirabolghasemi er
al., 2019)

(Al-araibi, Naz'ri
bin Mabhrin, et al.,
2019)

(Mirabolghasemi ez
al., 2019)

(Queiroga et al.,
2020)

(Jivet et al., 2020)

(Muljana y Luo,
2020)

(Lieral, 2020)
(Gizem et al., 2020)
(Chen, 2020)

(Azzi et al., 2020)

(Almaiah ez al.,
2020)

(Teo et al., 2020)

(Kuliya y Usman,
2020)

Fuente: elaboracion propia.

La figura 13 presenta un panorama de las herramientas de andlisis en la
solucion de problemas en este campo. Puede afirmarse que tiene fuerte ten-
dencia a la aplicacion de métodos de analitica de datos al campo educativo,
especialmente al andlisis del aprendizaje de estudiantes con metodologia
E-Learning. De esta manera, se corrobora que el problema es de interés ac-
tual. Cabe mencionar que en el estudio sobre el estado del arte de la analitica
académica (Contreras et al., 2021), los autores encontraron que esta tiene
una fuerte tendencia en la aplicacién hacia la busqueda de modelos que
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permitan explicar el rendimiento académico con herramientas de Machine
Learning; un caso diferente a lo encontrado cuando se analiza la informacién
relacionada con modelos de aprendizaje automatico en educacion superior,
aplicados a la analitica del aprendizaje (mostrado posteriormente).

Figura 13. Cantidad de articulos por afio segun el enfoque de la analitica del aprendizaje
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Fuente: elaboracion propia.

Con el fin de identificar los métodos mas usados en investigaciones rela-
cionadas con el tema, se elabord la figura 14, en la que se aprecia que se
utilizan bastante las técnicas estadisticas, pero su enfoque es mas hacia la
analitica descriptiva y no la predictiva. Se muestran algunos métodos cla-
sicos de prediccion, como series de tiempo y regresion lineal. Los autores
no estan usando métodos que dan buenos resultados en el campo de la
analitica académica para la prediccion de indicadores; por ejemplo, el ren-
dimiento académico, la desercion y la tasa de graduacion como los algorit-
mos de aprendizaje supervisado clasicos y arboles de decision, KNN, SVM
(Adekitan y Noma-Osaghae, 2019; Contreras ez al., 2020; Tomasevic et al.,
2020; Wiyono y Tegal, 2019); o algoritmos mas avanzados en el aprendizaje
automatico, como los métodos hibridos o de ensamble y las redes neurona-
les (Hasan et al., 2020; Medina et al., 2020; Zacharias y Athanasios, 2020).
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Figura 14. Panorama de métodos en la analitica del aprendizaje

® Estadistica descriptiva ® Analisis DOFA
9
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Regresion logistica en modelos genéricosy
M Regresion lineal especifico definido por el instructor de disefio
B Series de tiempo B Regresion logistica, K-Means, arboles de decision,
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® Anélisis de Pareto
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Fuente: elaboracion propia.

1.1. Construccidn social de la analitica del
aprendizaje en educacion superior

La socializacién del conocimiento es un aspecto importante cuando se
realizan investigaciones de alto impacto. En los ultimos afios, se nota una
creciente tendencia de las investigaciones en aspectos relacionados con
la analitica del aprendizaje, ya que es un area que esta influenciando y
permeando diversos campos como el educativo para tratar de solucionar los
inconvenientes presentes (Lasarte ez al., 2020). Los resultados de las investi-
gaciones son socializados por medio de revistas indexadas, revisadas por
pares y en una menor proporcion en congresos o simposios (figura 15). Esta
fuerte tendencia a trabajar estos temas puede deberse, como lo manifies-
ta Oblinger er al. (2007), a la aparicion de técnicas que facilitan el analisis
de datos académicos que buscan no solo estudiar la influencia de factores
tecnologicos y de gestion en las instituciones, sino también la forma como
aprenden y como se puede mejorar el proceso de enseflanza-aprendizaje en
las instituciones.
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Figura 15. Construccion social para la analitica de investigaciones

2015 2016 2017 2018 2019 2020
Afo

[u=y
o

Invest1gac10nes
O P N W H UT OV 0O

H Revista m Congreso

Fuente: elaboracion propia.

La cantidad de publicaciones sobre analitica se redujo durante el periodo
2015-2018. Pero parece que es un campo en crecimiento en cantidad de
estudios en los ultimos afios (reflejado en un aumento hacia el 2020), debido
al auge de la mineria de datos y el aprendizaje automatico segun el analisis
referencial, asi como al desarrollo tecnologico proveniente de la influencia
del big data en diversos campos del conocimiento. Asimismo, en la figura 16
se observa el numero de documentos reportados por afno en el periodo de
busqueda, agrupados por campos de aplicacion de la analitica del aprendi-
zaje. A partir de los resultados, puede afirmarse que tiene fuerte tendencia a
la aplicaciéon del método de analitica de datos aplicados al campo educativo,
especialmente al analisis del aprendizaje de estudiantes con metodologia
E-Learning, gracias al auge de las plataformas LMS y la web 2.0, segun la
informacion analizada en las investigaciones consultadas.

En la figura 17 se presentan las regiones o paises que trabajan esta
tematica con mayor regularidad. Corea del Sur es el pais con el que mayor
frecuencia se comparte la autoria, seguido de China. De los 60 documentos
obtenidos, el 55% se desarrolla en Asia, seguido de Oceania y Europa. Este
hecho permite suponer que, en las universidades latinoamericanas, una gran
cantidad de software o plataformas almacenan muchos datos provenientes
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del estudiante, o almacenan datos generados durante su estadia en la univer-
sidad y estos no reciben ningin tratamiento en la busqueda del mejoramiento
de su proceso de aprendizaje. De tal manera, es necesaria la reutilizacion de
la informacién, dando lugar a aplicaciones mucho mas ricas que aporten
mayor conocimiento o que complementen la informacion ya existente.

Figura 16. Cantidad de articulos por afio segun el enfoque de la analitica del aprendizaje
12
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Fuente: elaboracion propia.

Figura 17. Panorama de paises que realizan investigacion en la tematica

Fuente: elaboracion propia.
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1.8. Conclusiones del capitulo

Con base en la informacion consultada y analizada, es posible plantear las
siguientes conclusiones principales:

La analitica del aprendizaje es un campo que apenas esta incursionando
en la educacion superior con algoritmos de mineria de datos y Machine
Learning. Este busca aprovechar el alto volumen de informacion generado
por los estudiantes en sus actividades académicas, a la cual poco uso se le
da, mas alla de realizar estadisticas descriptivas y, en el mejor de los casos,
una analitica diagnostica (desempefio pasado para analizar la informacion).

Los resultados muestran que, en la educaciéon superior, la analitica del
aprendizaje se esta encaminando hacia la solucion o el desempeno de los
estudiantes que utilizan la modalidad virtual (E-Learning). Este tipo de técnica
puede enfocarse también hacia la aplicacién en otro tipo de modalidad, pues
lo que se requiere es la informacidén que muchos dispositivos, plataformas
y bases de datos de las instituciones tienen almacenada o capturan en el
quehacer académico.

A pesar de que los algoritmos de son ampliamente usados en el campo
del comercio y las comunicaciones (Amazon, Netflix y Google) para el
manejo del marketing y usuarios afiliados, entre otros (Johnson et al., 2015),
no son usados para la busqueda de problemas relacionados con el proceso
ensefianza-aprendizaje para ayudar a transformar la educacion, pasando de
un sistema de estandar de tamafio unico a un sistema flexible, disefado para
satisfacer necesidades e intereses académicos de los estudiantes.

El estudio del proceso de aprendizaje, segun la revision, no solo abarca los
datos numéricos que se obtienen de las plataformas, analizados por medio de
herramientas con el fin de ofrecer informacion relevante y util para facilitar
la toma de decisiones y acciones oportunas, sino que también es necesario
tener en cuenta diferentes enfoques desde otras areas como la psicologia y la
pedagogia. Por ende, no existe un camino definido en el estudio del proceso
de aprendizaje de los estudiantes. Es un camino que conduce tanto a valores
positivos como negativos (axiologia).
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Capitulo 8
Tecnologia y analitica académica

Este capitulo se construye a partir del analisis realizado a diversas publica-
ciones relacionadas con la analitica académica. El analisis incluye diferentes
aspectos, como clasificacion de las publicaciones por sus respectivos afios de
publicacion, variables propuestas y sus correspondientes resultados soporta-
dos en graficas. Se estableceran estadisticas descriptivas referentes a los
métodos usados, y cantidad de articulos publicados por afo.

La metodologia para hacer la revision bibliografica del tema se puede
sintetizar en los siguientes pasos: a) proposito de la busqueda; b) planifi-
cacion de la revision de la literatura; c) establecer criterios de seleccion e
idoneidad de la informacion; y d) analizar e interpretar datos relevantes.

8.1. Proposito

Se plantea la necesidad de explorar la literatura cientifica concerniente al
campo de la analitica académica aplicada en educacion superior durante los
ultimos cinco afios, identificando aspectos relacionados con sus campos de
aplicacion a diversas modalidades de aprendizaje, asi como identificar las
técnicas, los métodos y el sofiware que se ha utilizado.

8.2. Planificacion de la revision de literatura

Se consideré la revision de articulos publicados en revistas y conferencias
revisadas por pares que describen sus métodos (cuantitativos, cualitati-
vos, mixtos) y herramientas, asi como el objetivo de aplicacion utilizando
combinaciones de palabras clave como: educational research, academic analytics,
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academic analytics research, academic performance prediction, prediction of student

dropout, academic graduation.

8.3. Criterios de seleccion de la informacion

El periodo de busqueda de informacion corresponde a los tltimos cinco afios
(2015-2020). Uno de los principales obstaculos presentados en su recopila-
cion es el de encontrar datos referentes a casos de estudio de aplicacion de
métodos relacionados con la analitica académica en educacion superior (105
articulos). Solo se tuvieron en cuenta 50 articulos para el analisis, pues se
establecieron criterios tendientes a filtrar informaciéon y normas de exclusion
(se citan algunas):

* Se excluyen los estudios que no relacionen directamente la aplicacion del
paradigma de la analitica académica.

 Seexcluyen (para el estado del arte) los trabajos que no manejen una estruc-
tura o metodologia secuencial propia de una investigacidén cuantitativa.

* Se excluyen los estudios que contienen una revision bibliografica de otros
trabajos.

* Se excluyen los articulos que no arrojan resultados especificos del rendi-
miento de modelos utilizados para predecir aspectos relacionados con la
analitica académica.

 Se excluyen los trabajos de aplicacion de analitica académica a educacion
escolar, primaria o secundaria.

» Se excluyen los estudios que no incluyan el nombre o en el resumen las
variables indicadas en la ecuacién de busqueda.

Esta parte del trabajo se enfoca en tratar de resolver las siguientes preguntas
(Contreras et al., 2021):

* ;Qué herramientas y métodos se han utilizado para realizar la analitica
académica en la educacién superior?

* (Cuales son los campos de accion de la analitica académica en la educa-
cién superior?
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» ;De qué manera se ha realizado la socializacion de los trabajos elabora-

dos en torno a la analitica académica en la educacion superior?

* ;Se continua trabajando esta tematica en los ultimos afios?

8.4. Analisis e interpretacion de datos relevantes

La secuencia de pasos, descrita brevemente, permitié recopilar las investi-

gaciones relacionadas con la analitica académica. Cabe mencionar que en

esta revision pueden estar no incluidas algunas fuentes, porque no cumplie-

ron con los criterios establecidos y las palabras clave especificadas. Los

documentos consultados en esta revision bibliografica discriminados para

cada una de las bases de datos se muestran en la tabla 6.

Tabla 6. Referencia y base de datos del estudio para la analitica académica

(Echegaray-Calderén y Barrios-Aranibar, 2015)

(Pradeep et al., 2015)

(Hernandez, Meléndez et al., 2016)

(Dixson et al., 2016)

(Ahamed et al., 2016)

(Hasbun ez al., 2016)

(Devasia et al., 2016)
Analitica (Merchan-Rubiano et al., 2017)
académica (Razaque et al., 2017)

(Qin et al., 2017)

(Costa et al., 2017)

(Stanko et al., 2017)

(Khalil er al., 2018)

(Wheeler et al., 2018)

(Liu et al., 2018)

(Limsathitwong et al., 2018)

IEEE Xplorer
IEEE Xplorer
IEEE Xplorer
Scopus

IEEE Xplorer
IEEE Xplorer
IEEE Xplorer
Proquest
IEEE Xplorer
Scopus

IEEE Xplorer
IEEE Xplorer
Springer
Scopus

IEEE Xplorer

IEEE Xplorer
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Analitica
académica

EcI78

(Lima et al., 2018) Proquest
(Hirokawa, 2018) Springer
(Wati et al., 2018) Springer
(Miguéis et al., 2018) Springer
(Burgos et al., 2018) Springer
(Kaunang y Rotikan, 2018) IEEE Xplorer
(David y Anastasija, 2019) Scopus
(Ajibade, Ahmad et al., 2019) IEEE Xplorer
(Nabizadeh ez al., 2019) Springer
(Martin, 2019) Scopus
(Kauffman et al., 2019) Scopus
(Kwankajonwong et al., 2019) Proquest
(Herodotou et al., 2019) Springer
(Francis y Babu, 2019) Springer
(Vora y Rajamani, 2019) Springer
(Salal et al., 2019) Springer
(Amazona y Hernandez, 2019) IEEE Xplorer
(Qowidho et al., 2019) IEEE Xplorer
e B D A 209 s e
(Mohammadi et al., 2019) Scopus
(Wiyono et al., 2019) IEEE Xplorer
(Adekitan y Noma-Osaghae, 2019) IEEE Xplorer
(Nieto et al., 2019) Scopus
(Francis y Babu, 2019) Springer
(Hussain et al., 2019) Scopus
(Lasarte et al., 2020) Springer

(Tan et al., 2020) Scopus
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(Tenpipat y Akkarajitsakul, 2020) IEEE Xplorer

(Medina et al., 2020) IEEE Xplorer
Anal}tlcia (Mavani, et al., 2020) IEEE Xplorer
académica

(Mengash, 2020) IEEE Xplorer

(Tomasevic et al., 2020) Scopus

Fuente: elaboracion propia.

8.9. Herramientas usadas para la analitica
academica en educacion superior

Como se mencion6 al aplicar la analitica a un conjunto de datos, se usan
diferentes métodos pertenecientes a variados campos, como el andlisis
estadistico, la mineria de datos y el aprendizaje automatico. Es importante
destacar que la investigacion sobre los métodos que se han utilizado para
analizar la aplicacion de la analitica del aprendizaje en educacion superior
en los dltimos afios es un insumo que interesa no solo a los expertos en
analitica, sino también a docentes de las areas de educacion e ingenieria
interesados en abordar este tipo de tematica para trabajos de maestria y
doctorado, puesto que es un area en crecimiento en el campo educativo. De
igual manera, proporciona informacién pertinente sobre los métodos analiti-
cos, que orienta la tarea dispendiosa de una busqueda bibliografica.

La tabla 7 presenta los trabajos por afos calendario del 2015 al 2020.
Se pueden apreciar el(los) método(s) usado(s) en cada investigacion: autor,
campo de accion, método que proporciond buen resultado y software o herra-
mienta utilizada en el estudio. Los acrénimos presentados en la columna de
“estudio” refieren el enfoque de analitica académica implementado en cada
investigacion; especificamente se refieren a:

* RA: rendimiento académico
* DA: desercion académica

* GR: graduaciéon
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Tabla 7. Relacion de investigaciones para la analitica académica

Autor

Estudio

Algoritmos
o métodos

Muestra

Mejor

resultado

Software
utilizado

(Echegaray-
Calderon y
Barrios-Aranibar,
2015)

(Pradeep et al.,
2015)

(Hernandez,
Meléndez et al.,
2016)

(Dixson et al.,
2016)

(Ahamed et al.,
2016)

(Hasbun ez al.,
2016)
(Devasia et al.,
2016)
(Merchan-
Rubiano et al.,
2017)
(Razaque et al.,
2017)

(Stanko et al.,
2017)

(Qin et al., 2017)

(Costa et al.,
2017)

(Khalil ez al.,
2018)

(Wheeler et al.,
2018)

(Liu et al., 2018)

Ec180

DA

DA

DA

DA

GR

GR

DA

utilizados

Algoritmos ge-
néticos y redes
neuronales

JRip, OneR, J48
y ADtree.
Regresion logis-
tica, arboles de
decision y red
neuronal
Regresion
jerarquica
Random
Forest, Naive
Bayes y redes
neuronales
Arboles de
decision

Naive Bayes

Arbol de
decision J48,
Random Forest

Naive Bayes

Regresion lineal
y logistica

Random forest

Arbol de
decision, SVM,
redes neurona-
les, Naive Bayes

Correlacion
estadistica

Regresion
logistica
multivariada

Series de tiempo

1271

670

134

609

423

4840

700

7644

660

125

250

423

180

828

325

Algoritmos
genéticos

y redes
neuronales

Algoritmo
PRISM

Regresion
logistica

Regresion
jerarquica

Redes
neuronales

Arboles de
decision

Naive Bayes

Arbol J48

Naive Bayes

Ninguno

Random
forest

SVM

Correlacion
estadistica

Regresion
logistica
multivariada
Series de
tiempo

No especifica

Weka

No especifica

Mplus 7.3

No especifica

R free

No especifica

WEKA

No especifica
No especifica

No especifica

WEKA

SPSS

No especifica

No especifica




Autor

(Limsathitwong
etal., 2018)

(Lima et al., 2018)

(Hirokawa, 2018)

(Wati et al., 2018)

Miguéis et al.,
2018)

(Burgos et al.,
2018)

(Kaunang y
Rotikan, 2018)

(David y
Anastasija, 2019)

(Ajibade, Ahmad
etal., 2019)

(Nabizadeh et al.,
2019)

(Martin, 2019)
(Kauffman et al.,

2019)

(Kwankajonwong
etal., 2019)

(Herodotou et al.,
2019)

(Francis y Babu,
2019)

Estudio

DA

DA

GR

GR

Algoritmos

o métodos
utilizados

Algoritmo de
bosque aleatorio

K-means y C5.0

SVM

Arbol de
decision C4.5,
Naive Bayes
SVM, Naive
Bayes, bos-
que aleatorio,
Bagging,
Bosting
Redes neuro-
nales SVM,
LOGIT_ACT

Arbol de deci-
sion, bosque
aleatorio

Arbol de
clasificacion
Naive Bayes, ar-
bol de decision,
KNN y analisis
discriminante
Modelado de
ecuaciones
estructurales
(SEM)
Regresion lineal
multiple
Correlacion
estadistica

Correlacion
estadistica

Naive Bayes,
arbol de clasifi-
caciéon (CART)
y KNN
Algoritmo
ensamble

Muestra

2880

1844

480

279

2459

104

300

582

500

380

508

77

137

1384
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Mejor

resultado

Algoritmo
de bosque
aleatorio

K-means y
C5.0

SVM

Naive Bayes

Bosque
aleatorio

LOGIT_
ACT

Arbol de
decision

Arbol de
clasificacion

K-vecinos
mas cercano
(KNN)

(SEM)

Regresion
lineal
Correlacion
estadistica

Correlacion
estadistica

Analisis
KNNy
CART

Algoritmo
ensamble

Software
utilizado

RapidMiner

Excel - R free

WEKA

RAPIDMINER

RAPIDMINER

WEKA

R free

Kalboard 360

AMOS

No especifica

No especifica

IBM SPSS
Statistics

No especifica

No especifica
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Autor

(Voray
Rajamani, 2019)

(Salal ez al,, 2019)

(Amazonay
Hernéandez, 2019)

(Qowidho et al.,
2019)

(Ajibade, Bahiah
Binti Ahmad
etal, 2019)
Educational Data
Mining (EDM

(Mohammadi et
al., 2019)

(Wiyono y Tegal,
2019)

(Adekitan y
Noma-Osaghae,
2019)

(Nieto et al.,
2019)

(Francis y Babu,
2019)

(Hussain et al.,
2019)

(Lasarte et al.,

2020)
(Tan et al., 2020)
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Estudio

RA

GR

DA

Algoritmos

o métodos

utilizados
Algoritmo de
clasificacion
hibrido
Naive Bayes, ar-
bol J48, bosque
aleatorio

Naive Bayes, ar-
bol de decision,
Deep Learning

Arbol de deci-
sion ID3, C4.5

Arbol de
decision, KNN,
SVM, Bagging,
Bosting

KNN, Naive
Bayes, arbol de
decision

KNN, arbol
decisiéon, SVM
Bosque alea-
torio, arbol de
decision, Naive
Bayes, regresion
logistica

Arbol de deci-
sion, regresion
logistica, bosque
aleatorio

Arbol de
decision, Naive
Bayes, redes

neuronales,
SVM

Redes neuro-
nales, regresion
logistica, Naive
Bayes, SVM, ar-
bol de decision

Boostrap

Regresion lineal

Muestra

456

21

300

230

500

230

382

1445

6100

100

1468

143

Mejor

resultado

Algoritmo
de clasifica-
cion hibrido

Arbol de de-
cision J48

Redes Deep
Learning

C4,5

Arbol de
decision

SVM

Regresion
logistica

Bosque
aleatorio

Arbol de
decision

SVM

Boostrap

Regresion
lineal 0,57

Software
utilizado

Java

WEKA

RAPIDMINER

RAPIDMINER

WEKA

WEKA

KNIME,
ORANGE

PYTHON

MATLAB,
SPSS

AMOS 24

No especifica




Autor

Algoritmos
o métodos
utilizados

Muestra

Analitica de datos y rendimiento académico

Mejor

resultado

Software
utilizado

Arbol de deci-
(Tenpipat y sion, bosque ;
Akkarajitsakul, DA  aleatorio y 13714 - oldE . Nolespecifica
decision
2020) aumento de
gradiente
Redes neurona-
(Medina et al., les Bayesianas Redes
2020) DA y arboles de 500 Bayesianas SPSS
decision
(Mavani, et al., . . WEKA, R,
2020) RA  Naive Bayes 200 Naive Bayes PYTHON
Arbol de Redes
(Mengash, 2020) RA  decisién, SVM, 2039 WEKA
. neuronales
Naive Bayes
KNN, SVM,
redes neuro-
(Tomasevic et al., nales, arbol de Redes
2020) R decision, Naive = neuronales LS
Bayes, regresion
logistica
(Bhutto et al., Regresion logis- N
2020) ticay SVM 480 SVM 78%  WEKA
Arbol de
(Contreras et al., decision, ,
2020) RA KNN, SVM, 1620  Percepetron PYTHON
perceptrén
ADTree, J48
(Viloria et al., RandomTree, AD tree
2020) DA REPTree 1200 g8 604 WEKA
SimpleCart
Redes
(ZI(.)I;B(;aga @y DA neuro’nraelizs - neuronales R
97%
(Castrillon et al., N
2020) RA  J48 460 91,67% WEKA
isheny e
(Mengash, 2020) DA S 2039  neuronales WEKA
de decision,
. 79,22%
Naive Bayes
K-vecino mas ;
Arbol de
(L. E. Contreras DA cercano, ’SVC: 2114 decisién PYTHON
et al., 2020) perceptron y ar- 85 80
s 0

bol de decisién
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Algoritmos

Autor Estudio| o métodos |Muestra Mejor Sqﬁ.ware
e resultado utilizado
utilizados
Arbol de
decision,

bosque aleato-
rio, Boosting,

(Hasan ez al.,

2020) RA AdaBoost, 4413  AdaBoost = PYTHON
Gradient
Boosting
(XGBoost)
Bosque alea-
torio, arbol de
(Hassan et al., decision, Naive Bosque
2020) RA Bayes, regresion 772 aleatorio PYTHON
logistica, KINN,
SVM
Zacharias Red
EAthanasios?ZOZO) B e i neuronal WEKA

Fuente: elaboracion propia.

8.6. Enfoques de aplicacion de la analitica
académica en educacion superior

Se organizaron los articulos en tres grandes categorias (en cada uno de los
campos se realizo una division atendiendo el area de investigacion; su objeti-
vo principal es predecir o estudiar indicadores institucionales). A partir de
los resultados, se puede apreciar que la analitica ha entrado con firmeza
al campo educativo en los dltimos afios, para intentar explicar diversos
indicadores de tipo académico en la educacion superior. Asimismo, de los
tres indicadores que generalmente son usados para determinar la eficiencia
del proceso educativo, la analitica académica muestra mayor tendencia a la
explicacion del rendimiento académico.

Las investigaciones consultadas de los articulos se organizaron como se
muestra en la tabla 8, teniendo en cuenta su area de investigacion: gradua-
cion de los estudiantes (GR), desercion académica (DA) y rendimiento
académico (RA).

Ec (84



Analitica de datos y rendimiento académico

Tabla 8. Area de aplicacion para la analitica académica

(Khalil ez al., 2018); (Wheeler et al., 2018); (David y Anastasija,

Graduacién 2019); (Vora y Rajamani, 2019); (Kauffman e al.,, 2019)

(Hernandez, Meléndez et al., 2016); (Hasbun et al., 2016); (Devasia
et al., 2016); (Merchan-Rubiano et al., 2017); (Liu et al., 2018);

Desercion (Limsathitwong et al., 2018); (Lima et al., 2018); (Lasarte et al., 2020);
(Tenpipat y Akkarajitsakul, 2020); (Medina et al., 2020); (Contreras
et al., 2020)

(Echegaray-Calder6n y Barrios-Aranibar, 2015); (Pradeep et al.,
2015); (Dixson et al., 2016); (Ahamed et al., 2016); (Razaque et al.,
2017); (Stanko et al., 2017); (Qin et al., 2017); (Costa et al., 2017);
(Hirokawa, 2018); (Wati et al., 2018); (Miguéis et al., 2018); (Burgos
et al., 2018); (Kaunang y Rotikan, 2018); (Ajibade, Ahmad et al.,
2019); (Nabizadeh et al., 2019); (Martin, 2019); (Kwankajonwong
et al., 2019); (Herodotou et al., 2019); (Francis y Babu, 2019); (Vora

Rendimiento y Rajamani, 2019); (Salal et al., 2019); (Amazona y Hernandez,

académico 2019); (Qowidho et al., 2019); (Ajibade, Bahiah Binti Ahmad et al.,
2019); Mohammadi et al., 2019); (Wiyono et al., 2019); (Adekitan
y Noma-Osaghae, 2019); (Nieto ez al., 2019); (Francis y Babu,
2019); (Hussain et al., 2019); (Tan et al., 2020); (Mavani et al., 2020);
(Mengash, 2020); (Tomasevic et al., 2020); (Bhutto et al., 2020);
(Viloria et al., 2020); (Urteaga et al., 2020); (Castrillon et al., 2020);
(L. E. Contreras et al., 2020); (Hasan ef al., 2020); (Hassan et al.,
2020); (Zacharias y Athanasios, 2020)

Fuente: elaboracion propia.

La figura 18 presenta un panorama de las herramientas de andlisis en la
solucién de problemas en este campo. Puede afirmarse que existe una fuer-
te tendencia a dejar de utilizar métodos tradicionalmente estadisticos. Se
aprecia un fuerte crecimiento de algoritmos de mineria de datos y apren-
dizaje automatico de diversas ramas, como redes neuronales (aprendizaje
profundo), bosque aleatorio (método de ensamble), arboles de decisién y
SVM (aprendizaje supervisado clasico).
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Figura 18. Panorama de métodos en analitica académica

o Arboles de decisién
® Redes neuronales
SVM
Algoritmo bosque aleatorio
B KNN
® Correlacién estadistica
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s Modelado de ecuaciones estructurales (SEM)
M Analisis OUA
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4
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2
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Fuente: elaboracion propia.

8.7. Construccion social de la analitica
académica en educacion superior

La socializacién del conocimiento es un aspecto importante cuando se
realizan investigaciones de alto impacto. En los ultimos afios, se nota una
creciente tendencia de las investigaciones en aspectos relacionados con la
analitica académica, pues es un area que esta influenciando y permeando
diversos campos como el educativo, para tratar de solucionar los inconve-
nientes presentes (Lasarte er al., 2020). Los resultados de las investigacio-
nes son socializados por medio de revistas indexadas, revisadas por pares
y en una menor proporcion en congresos o simposios (figura 19). Esta
fuerte tendencia a trabajar estos temas puede deberse, como lo manifies-
tan Oblinger et al. (2007), a la aparicion de técnicas que facilitan el analisis
de datos académicos que buscan no solo estudiar la influencia de factores
tecnologicos y de gestion en las instituciones, sino también la forma como
aprenden y como se puede mejorar el proceso de enseflanza-aprendizaje en
las instituciones.

La cantidad de publicaciones sobre analitica fue reducida durante el
periodo 2015-2018. Pero parece que es un campo en crecimiento en cantidad
de estudios en los ultimos afios (reflejado en un aumento hacia el 2020),
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debido al auge de la mineria de datos y el aprendizaje automatico segin
el analisis referencial. Asimismo, en la figura 20 se observa el nimero de
documentos reportados por afio en el periodo de busqueda, agrupados por
campos de aplicacion de la analitica académica. A partir de los resultados,
puede afirmarse que tiene fuerte tendencia a la aplicacion de métodos de
analitica de datos aplicados al campo educativo, especialmente en lo concer-
niente a investigaciones relacionadas con la predicciéon del rendimiento
académico de los estudiantes, seguido de lejos por las investigaciones sobre
desercion académica.

Figura 19. Construccion social para la analitica académica
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Fuente: elaboracion propia.

Figura 20. Cantidad de articulos por afio segun el enfoque de analitica académica
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4 I I I
i LN

2015 2016 2017 2018 2019 2020
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[}

Numero de articulos
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H Rendimiento académico M Desercién académica Graduacién

Fuente: elaboracion propia.
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En cuanto a las regiones o paises que trabajan esta tematica con mayor re-
gularidad, se plantea que India es el pais con el que mayor frecuencia se
comparte autoria (figura 21). De los 55 documentos obtenidos, el 65% se
desarrolld en Asia y Europa, y en una baja proporcién en los paises de
América. Este hecho permite suponer que, al igual que sucedid con la anali-
tica del aprendizaje, en las universidades latinoamericanas un gran niimero
de software o plataformas almacenan gran cantidad de datos provenientes del
estudiante y estos parecen no recibir ningin tratamiento especial.

Figura 21. Panorama de paises que realizan investigacion en la tematica

4
»

R

“"4 v >
t‘, ‘

Fuente: elaboracion propia.

8.8. Conclusiones del capitulo

Con base en la informacion consultada y analizada, es posible plantear las
siguientes conclusiones principales (Contreras et al., 2021):

Tanto la analitica académica como la del aprendizaje son campos
emergentes que estan apenas incursionando en la educacion en los paises
latinoamericanos, a la luz de la revision referencial consultada. Incursiona,
hoy en dia, por medio de las herramientas de aprendizaje automatico que
han solucionado maultiples problemas en otros campos de las ciencias.

Las investigaciones respecto a la analitica académica se han planteado
en su gran mayoria para adelantar predicciones sobre el rendimiento acadé-
mico, y lo han hecho desde diferentes areas como la psicologia y la estadistica
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principalmente, aunque se muestran indicios claros del uso de algoritmos
supervisados y de ensamble correspondientes al Machine Learning.

Los tres indicadores de la calidad educativa que abordan la analitica
académica se han visto fortalecidos con la aparicion de mejores y potentes
software, herramientas de captura de informacion y andlisis, hecho que les
ha permitido a los investigadores realizar aproximaciones para su determi-
nacion utilizando diferentes variables independientes en diversos trabajos.






Capitulo 9

Caracterizacion de metodologias para la
evaluacion del rendimiento académico en
la educacion superior

El rendimiento académico es un tema ampliamente estudiado y controver-
tido en el campo de la investigacion educativa (Lamas, 2015; Montero et
al., 2007). Estas investigaciones varian desde su propio concepto hasta su
medicidn y estimacion.

Algunos autores consideran que puede definirse como una medida de las
capacidades adquiridas en el proceso formativo, como el cumplimiento de
logros en un programa cursado, el nivel de conocimiento de un area respecto
a una norma, entre otros (Lamas, 2015). Otros manifiestan que lo importante
es como medirlo. Tal es el caso de los planteamientos sobre la medicion con
las calificaciones escolares (Lamas, 2015), o tal vez mediante la inclusion
de otras variables que pueden incidir en su medicion (Hernandez, 2016;
Rodriguez y Ruiz, 2009).

En concordancia con lo anterior, este capitulo presenta algunas de las
metodologias de diversos autores que han desarrollado, desde diferentes
areas de estudio, la medicion y evaluacion del rendimiento académico en
la educacion superior. De esta manera, se podran identificar algunas varia-
bles utiles que lo determinan y lo afectan. La metodologia para realizar
esta parte de la revision bibliografica del tema es similar a la proporcionada
anteriormente.
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9.1. Proposito

El proposito de la revision referencial consiste en caracterizar las metodolo-
gias existentes para la evaluacion del rendimiento académico en educacion
superior, con el fin de identificar las variables utiles que permitan determinar
el rendimiento académico de estudiantes universitarios.

9.2. Planificacion de la revision de literatura

Se considerd la revision de articulos publicados utilizando combinaciones
de palabras clave, como rendimiento académico, rendimiento académico universi-
dad, medicion rendimiento académico, evaluacion rendimiento académico, desempe-
7io académico, academic performance, academic performance assessment, academic

achievement y academic performance factors.

9.3. Criterios de seleccion de la informacion

El periodo de busqueda de informaciéon corresponde a los ultimos cinco
afios (2015-2020). Es importante mencionar que se partié de un total de
118 documentos encontrados, se utilizaron efectivamente 50 de ellos, pues
estos cumplieron con la caracteristica de estar orientados hacia un estudio
o investigacion sobre la medicion del rendimiento académico aplicado en
multiples contextos en educacion superior. Los criterios establecidos para
reducir la cantidad de articulos son similares a los descritos anteriormente,
pero aplicados al rendimiento académico y no a la analitica de datos. Con
el fin de ayudar a resolver el problema, las siguientes preguntas guiaron esta
revision:

* (Por medio de campos del conocimiento se ha abordado la tematica de

investigar el rendimiento académico en la educacion superior?

« ;Cuales son los aspectos mas relevantes de cada una de las metodologias
analizadas, incluyendo las caracteristicas propias del estudio?

» ;Como ha sido la construccion social en torno al tema; por ejemplo, pais,
namero de participantes, herramientas, resultados, entre otros, que per-
mitan una adecuada caracterizacion y descripcion de las mismas?
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9.4. Analisis e interpretacion de datos relevantes

Los investigadores agotaron la bibliografia utilizando el procedimiento, las

palabras clave y las bases de datos descritas anteriormente. Por tanto, es

posible que esta literatura no incluya fuentes no disponibles a través de los

criterios y bases de datos no especificadas en este documento. Los documen-

tos consultados en esta revision bibliografica se muestran en la tabla 9.

Psicologia

Tabla 9. Enfoque, referencia y base de datos consultada

(Hernéndez, 2016)

(Mushtaq y Khan, 2012)
(Furnham et al., 2013)
(Zuniga-Jara et al., 2018)
(Chilca, 2017)

(Ortiz et al., 2020)

(Hakyemez y Mardikyan, 2021)
(Jain et al., 2016)

(Espinosa et al., 2020)

(Lujan ez al., 2019)
(Fernandez-Lasarte et al., 2019)
(Guizado et al., 2020)

(Zarate et al., 2020)

(Lin et al., 2020)

(Deliens et al., 2013)
(Bahammam et al., 2012)
(Céspedes et al., 2018)
Garcia-Hernandez y Gonzalez-Ramirez, 2020)
(Rosales-Jaramillo et al., 2018)

(Rivera et al., 2020)

Scopus
Springer
Springer
SciELO
Dialnet
SciELO
ScienceDirect
Springer
ScienceDirect
Scopus

Scopus
SciELO
SciELO
Biomed central
Biomed central
Biomed central
SciELO
Scopus

ERIC

Open Journal Systems
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Psicologia

Estadistica
- matematica
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(Castro y Closas, 2020)
(Hayat ez al., 2020)
(Mazumder et al., 2020)
(Awadalla ez al., 2020)
(Icekson et al., 2020)
(Minichil ez al., 2020)
(Vargas et al., 2011)
(Albela-Garcia et al., 2020)

(Salmani et al., 2020)637 university students
participated in the study (response rate: 100%

(Bayona, 2017)
(Bautista-Rodriguez y Gatica-Lara, 2020)
(Nicholson et al., 2016)

(Montoya-Arenas et al., 2021)

(Mufioz-Villanueva et al., 2020)
(Huaman, 2018)
(Shahrakipour ez al., 2016)
(Naupari, 2014)

(Vargas et al., 2019)

(Duran y Rosado, 2019)
(Bonsaksen, 2016)
(Liang et al., 2018)

(Pavelea y Moldovan, 2020)previous academic
performance, in-class involvement and atten-
tion, class schedule, gender and other control
variables

(Farrokhi-Khajeh-Pasha et al., 2012)
(Lenskiy et al., 2020)
(Grob et al., 2015)

1findr

Biomed central
ERIC

Biomed central
Scopus

MEDLINE complete
SciELO

1findr

Taylor y Francis
on-line

Scopus
SciELO

Biomed central

Portal regional de la
BVS

SciELO
Scopus
ResearchGate

Scopus

Public Knowledge
Project

Scopus
SAGE Journals
ERIC

Sciendo

Scopus
SAGE Journals
SciELO
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(Sanguinetti et al., 2013) ScienceDirect
(Munoz-Comonfort et al., 2014) ScienceDirect
Medicina (Buhagiar y Leo, 2018) ERIC

(Thomas er al., 2020)SD = 2.76 years Taylor y Francis
on-line
(Thomas y Viljoen, 2019) Scopus

Fuente: elaboracion propia.

9.5. Herramientas aplicadas al rendimiento académico

De manera general, es posible observar que de los 50 estudios encontrados,
la gran mayoria de estos (68 %) corresponden a estudios enfocados desde
el area de la psicologia, seguidos del area de la estadistica-matematica con
un porcentaje de 28 %, mientras que el area de medicina concierne al 4%
(figura 22). Esto demuestra la predileccion de los investigadores por las
herramientas relativas a cuestionarios sobre percepciones de los estudiantes
respecto al rendimiento académico, para la recoleccion inicial de los datos;
seguido principalmente de las herramientas estadisticas, las cuales tienen un
enfoque mucho mas marcado hacia los datos demograficos y su influencia
sobre la variable de interés. Sin embargo, cabe aclarar que, en la mayoria de
los estudios, independientemente de su categoria de enfoque, las herramien-
tas para el analisis de la informacién son netamente estadisticas.

Cabe sefialar que los autores vieron la necesidad, a partir de la infor-
macion consultada, de examinar las herramientas de analisis de datos que
utilizan algoritmos de mineria de datos y Machine Learning (aprendizaje
automatico) que se aplican al campo educativo y, especialmente, al rendi-
miento académico. Por esta razén se esta trabajando en este aspecto (no
contenido en este documento).

El estudio del rendimiento académico en educacion superior ha estado
presente en investigaciones de diversos campos de las ciencias. A continua-
cion, se presenta en la tabla 10 cada uno de los trabajos consultados, clasi-
ficados por afio de publicacion y algunos de sus aspectos relevantes para el
periodo 2011-2021.
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Figura 22. Areas que han estudiado la evaluacion del rendimiento
académico segun la investigacion referencial

Medicina
4%

Estadistica
28%

Psicologia
68%

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 10. Resumen de caracteristicas de los trabajos
realizados en cada campo del conocimiento

Estudio

Variables Variables
referente . . .
a: independientes dependientes

— Género Rendimiento aca-

— Carrera démico a través

— Turno de las respuestas

— Semestre tipo Likert a

Hernandez, . i — Numero de asignatu- una encuesta de
2016 2016) Psicologia ras no aprobadas 30 preguntas, 1651

— Tiempo de trayecto obtenidas a partir

— Trabajo de la revision de

— Tutor la literatura

— Promedio

— Orientacion adecuada Rendimiento aca-

— Habilidades de démico a través
comunicacion de los  de los resultados
estudiantes obtenidos en el

ushta . i — Instalaciones de cuestionario, den-
2012 glhan, 2(3l 1);2) Psicologia aprendizaje tro de la seccion 155

— Estrés familiar para tal fin

— (todas las varia-
bles se derivan del
cuestionario)

Variables sobre la per- Rendimiento

sonalidad, resultado del académico segun

2013 (Furnhamer Psicologia  test “BIG FIVE”, datos  dos indicadores: 1013
al, 2013) demograficos (sexo) examenes y tra-

bajo de curso

Meéxico

Pakistan

Gran
Bretana
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Afio

2018

2017

2020

2021

2016

Estudio

referente
a:

Autor

(Zuniga-Jara

etal, 2018) Psicologia
(Chilca, ] 7
2017) Psicologia
(Ortiz et al., . .
2020) Psicologia
(Hakyemez y
Mardikyan, Psicologia
2021)

(Jain ez al., . ,
2016) Psicologia

Variables
independientes

— Sensibilidad a la
recompensa

— Inadecuada cali-
dad dietaria por
sobrealimentacion

— Preferencia por
alimentos grasos o
dulces

— (obtenidas a partir
de cuestionarios
especificos)

— Variables relaciona-
das con la autoestima
y habitos de estudio

— (obtenidas de
cuestionarios)

— Variables relativas a la
ansiedad matematica
(ansiedad matematica
hacia el aprendizaje,
ansiedad matematica
hacia la evaluacion)

— Datos demograficos
(edad, género, ayuda
financiera, tamafno
pueblo natal, tamafio
de la dependencia)

— Variables sobre
integracion
institucional y auto-
eficacia derivadas de
los cuestionarios

— Variables obtenidas
de los cuestionarios
de autoeficacia profe-
sional y tutorias

— Datos demograficos
de los estudiantes

Analitica de datos y rendimiento académico

Variables
dependientes

— Indice de masa
corporal

— Rendimiento
académico
segun nimero
de asignaturas
reprobadas por
un estudiante

— Rendimiento
académico
a través del
promedio de
calificacio-
nes de los
estudiantes
en la materia
“Matematica
basica I”

— Rendimiento
académico
segun los
resultados
del semestre
cursado, si los
estudiantes
aprobaron o
desaprobaron

— Rendimiento
académico
segun el
promedio de
calificaciones

— Rendimiento
académico
medido a través
del promedio
porcentual
acumulado

173

86

87

443

327

Pais

Chile

Peru

Colombia

Turquia

India

97 1E2



Leonardo Emiro Contreras Bravo, Giovanny Mauricio Tarazona Bermidez, Héctor Javier Fuentes Ldpez

Afi L85 Variables Variables
o Autor referente . 8 .
a: independientes dependientes
— Variables obtenidas — Rendimiento
mediante la escala académico
para la determinacion ~ mediante los
X del nivel de estrés promedios aca-
2020 (Espinosa ef Psicologia  — Factores demografi- démicos de los 115 Colombia
al., 2020) . , .
cos (si un estudiante estudiantes
trabaja, personas con
las que vive, sexo,
edad)
— Variables referentes — Rendimiento
a la asertividad, académico
(Lujan et al., . , obtenidas de un medido a través i
2019 2019) Psicologfa cuestionario del promedio 69 Pert
— Datos demograficos ponderado
(sexo, edad) acumulado
— Apoyo social (apoyo — Rendimiento
del profesorado, académico
apoyo familiar, apoyo obtenido a
de las amistades) partir de los
(Fernandez- — Inteligencia emo- resultados de
2019 Lasarte ezal, Psicologia cional (atenciéon uno de los 419  Espafia
2019) emocional, claridad cuestionarios
emocional y repara- aplicados, a
cion emocional) través de items
con respuestas
en escala Likert
— Desempeio docente  — Rendimiento
desde los ambitos académico
(Guizado et . , profesional, personal medido a ,
2020/ 5000y~ Psicolosia y social través del 399 Pert
promedio de
calificaciones
— Competencia comuni- — Rendimiento
cativa intercultural académico
(cognitiva, comporta- medido a
Zarate et al., . ., mental y afectiva) través de las i
2020 g 020) Psicologia e — 280  Peru
finales de los
estudiantes en
las asignaturas
— Variables relativasa  — Rendimiento
los resultados de los académico
. cuestionarios sobre a través del
2020 g(‘)%’t % Psicologia el estrés , promedio de 347  China
— Datos demograficos calificaciones
(edad, sexo, afo de
estudio y estado civil)
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Af 185,116 Variables Variables ,
o Autor referente . . . Pais
a: independientes dependientes
— Medidas antropomé- — Rendimiento
tricas (peso, indice académico
de masa corporal, a través del
porcentaje de grasa, promedio de
contorno de cintura) calificaciones
— Datos sociodemogra-
ficos (género, edad,
s etnia, re'sidencia',
al,, 2013) L D .
2013 Psicologia ciones del ultimo afio 101 Bélgica
de secundaria)
— Estatus socioecono-
mico (educacion de
los padres)
— Habitos dietarios
— Habitos de suefio
— Haébitos de fumar
— Habitos de actividad
fisica
— Datos demograficos - Rendimiento
(sexo, indice de masa académico
(Bahammam . , corporal, obesidad, a través del Arabia
2012 etal., 2012) Psicologia hébito de fumar, uso promedio de 410 Saudita
de internet, trabajo) calificaciones
— Habitos de suefios
— Ausentismo — Rendimiento
— Presentismo académico a
— (obtenidas de través de las
cuestionarios) respuestas al
cuestionario,en
las secciones de
, “Rendimiento
2018 ifezf(’)‘;‘gs “ Psicologia académico 8203  Peru
" disminuido”,
“Cursos y
ciclos desa-
probados” y
“Evolucion del
rendimiento
académico”
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Afi L85 Variables Variables .
o Autor referente . 8 R Pais
a: independientes dependientes
Sexo — Rendimiento
Provincia de académico a
procedencia través de la
. Puntaje en la prueba nota final en
Garcia- . -
Herndndez de ingreso de matematicas
2020 yGonzilez- Psicologia ~ oorcas discretas 297 Cuba
Ramirez, Op.c1.or,1 en la que se
2020) sohc1t9 la carrera .
Materiales de estudio
en la asignatura
de matematicas
discretas
Variables perso- Rendimiento
nales (edad, sexo, académico
procedencia, nota a través del
bachillerato, habito promedio
de leer, motivacion del puntaje
intrinseca, entre de todas las
otras) materias (apro-
Variables sociales badas y no
(ciclo actual de aprobadas)
ostes e,
2018 Jaramillo ez  Psicologia ., ) 813 Ecuador
al, 2018) vacion extrinseca,
trabajo, acceso a
internet, consumo de
alcohol, entre otras)
Variables institucio-
nales (horario actual,
tipo de evaluacion
aplicada, aulas
adecuadas, guia y
motivacion docente,
entre otras)
Empatia (medida y Rendimiento
evaluada a través de académico
cuestionarios) a través del
) promedio
2020 BNV pioologia acumulativo 128 Peru
al., 2020) de todas las
asignaturas
en todos los
semestres
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Af 185 Variables Variables .
o Autor referente . 8 R Pais
a: independientes dependientes
— Constructos sobre — Rendimiento
enseflanza académico
Constructos sobre a través de
materiales tres variables:
Constructos sobre promedio de
aprendizaje calificacionesde
pruebas escri-
(Castro tas, cantidad
2020 y Closas, Psicologia de examenes 118  Argentina
2020) realizados
durante la
asignatura,
situacion
académica
(resultado
general al final
de semestre)
Variables relaciona-  — Rendimiento
das con emociones académico
positivas del apren- a través de
dizaje, autoeficacia, los puntajes
estrategias de apren- de examenes
dizaje metacognitivo finales del
(cada una recolec- semestre, pun-
tada de cuestionarios tajes de
2020 %;g;‘t “al, phcologia  especificos) exdmenes 279 Irén
parciales, tra-
bajo semestral
(quices, tareas,
documentos y
proyectos de
investigacion
a lo largo del
periodo)
Participacion en — Rendimiento
CEvarmiclas . ’ clase medida a través acadé{nico Estados
2020 Psicologia de autorreporte, a través del 44 .
et al., 2020) R . Unidos
observaciones y promedio de
gestos calificaciones
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= L8575, 40iE Variables Variables
Aiio Autor referente . . .
a: independientes dependientes
— Factores demo- — Rendimiento
graficos y académico
socioecondmicos a través del
(edad, sexo, estado promedio de
civil, especializacion, calificaciones
afio de estudio, nivel mas recientes,
educativo de los advertencias Emiratos
(Awadalla et . , - . . ‘
2020 Psicologia padres, evaluacion de de asistencia, 404 Arabes
al., 2020) . . ., .
los recursos materia- satisfaccion Unidos
les de la familia) con el curso
— Depresion mediante un
— Ansiedad cuestionario en
— (estos dos ultimos a escala Likert
través de cuestiona-
rios especificos)
— Optimismo Rendimiento
— Conciencia académico
Tcekson et . i — (cada uno de cuestio- medido a
2020 511, , 2020) Psicologia narios especificos) través del pro- 175 Israel
medio anual de
calificaciones
— Factores Puntuacion
sociodemograficos obtenida del
— Factores obstétricos cuestionario
y ginecoldgicos (en para el tras-
donde se incluia la torno disférico
(Minichil ez . , ercepcion sobre remenstrual .,
2020 a0pp)  Psicologia ol rerdimionto ?TDPM) 386 Etiopia
académico)
— Factores
psicosociales
— Consumo de
sustancias
— Factores Rendimiento
sociodemograficos académico
— Trayectoria medido a
académica través del pro-
argas et . , — Rasgos de medio final de L.
U 9{, 2%1 1) Psicologia pers%)nalidad calificaciones o4 México
— Pensamiento de las asignatu-
abstracto ras, asi como
— Pensamiento creativo uno general
— Trastorno mental
— Uso de técnicas de Rendimiento
(Albela- aprendizaje (tutorias académico (en
2020 Garcia eral, Psicologia y tutorias con el estudio no 80 Pera
2020) seminarios) se especifica su
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Af 185,116 Variables Variables ,
0 Autor referente . . . Pais
a: independientes dependientes
— Caracteristicas — Rendimiento
demograficas académico
. — Prevalencia de los medido a
2020 Eialzrg;g; “ Psicologia trastornos del suefio través del 637  Oman
’ promedio de
calificaciones
— Habitos de estudio Rendimiento
medidos a través de académico
las siguientes escalas: medido a
(Bayona . condiciongs am})ien— traveés d.el .
2017 ’ Psicologia tales, planificacion promedio 50y 21 Colombia
2017) . .
del estudio, utiliza- ponderado
cion de materiales, del semestre
asimilacion de conte- académico
nidos y sinceridad
— Caracteristicas Rendimiento
sociodemograficas académico
(sexo, edad, lugar de medido a
residencia) través de las
— Caracteristicas aca- calificaciones
démicas (semestre globales
(Bautista- cursado, asignaturas
2020 RodHEUEZY  poilogia DO Acredifadas) 126  México
Gatica-Lara, — Caracteristicas
2020) laborales (actividad
laboral, antigiiedad
laboral)
— Habilidades digitales
(disposicién de tec-
nologia, habilidades
digitales)
— Asistencia a un taller Rendimiento
— Rendimiento académico
(Nicholson . , académico previo medido a .
2016 et al., 2016) Psicologia (examen de mitad de través de un 66 Australia
semestre) examen final
de anatomia
— Variables relativas a Rendimiento
la capacidad intelec- académico
tual y a las funciones mediante el
(Montoya- ejecutivas promedio
2021 Arenasetal, Psicologia aritmético pon- 42 Colombia
2021) derado de las
calificaciones

en los semes-
tres cursados
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Afi L8575, 40iE Variables Variables .
o Autor referente . 8 R Pais
a: independientes dependientes
— Variables relaciona-  — Rendimiento
das al cuestionario académico
- sobre habitos alimen- medido a
(Mufioz- ticios en el desayuno través del
2020 Villanueva er = Psicologia . 39 Chile
al., 2020) promedio de
calificacio-
nes de tres
asignaturas
— Area formativa — Rendimiento
— Sexo académico
— Curso/asignatura medido a
" A través de las
2018 (R EStadlSt,lc,a calificaciones 26 Pera
2018) Matematica .
obtenidas de
cada uno de
los cursos de la
carrera
— Datos demograficos = — Rendimiento
(edad, sexo, tipo y académico
(Shahrakipour = Estadistica nivel educativo de los medido a .
2016 etal., 2016) Matematica padres/madres, tipo través del 200 Irdn
de facultad promedio de
calificaciones
— Tipo de modalidad — Rendimiento
(presencial, virtual) académico
medido a
. . . través de un
g b LA, [Egmiien indicador cons- 505  Perti
2014) Matematica truido a partir
del promedio
o indice de
aprobacion
— Puntaje de examen — Rendimiento
de ingreso mediante académico
dos modalidades a través del
Vargas et al.,  Estadistica distintas: puntaje ranking ,
2019 gOlgg) Matemética  de admisién y académico de 1551 Pert
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Afio Autor

(Duran y
2019 Rosado,
2019)

Estudio

referente
a:

Estadistica
Matematica

Variables

independientes

— Variables rela-

cionadas con la

comprension lectora
de los estudiantes
(didacticas docentes

y prueba escrita
aplicada)

Analitica de datos y rendimiento académico

Variables
dependientes

— Rendimiento

académico
medido a
través de dos
indicado-

res: nivel de
conocimiento
en la prueba
SABER 11

y otro es el
reporte de
calificaciones
de cada corte
semestral en
las asignaturas
de lenguaje

105

Pais

Colombia

2016 2016)

2018 5018)

(Bonsaksen,

3 (Liang et al.,

Estadistica
Matematica

Estadistica
Matematica

Factores

sociodemograficos
Factores de relacion
Factores educativos
Factores laborales

— Datos demograficos

(género y etnia)

Rendimiento
académico

a través del
promedio de
calificaciones
autoevaluado,
obtenido de un
cuestionario
Variables
relacionadas a
la satisfaccion
de los estu-
diantes con

su programa
educativo,
obtenidas a
partir de un
cuestionario

Rendimiento
académico
medido a
través del
promedio
numérico de
calificaciones

123

1122

Noruega

Estados
Unidos
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Afi L8575, 40iE Variables Variables
o Autor referente . . .
a: independientes dependientes
Asistencia — Rendimiento
Atencidn e interven- académico a
cion en clase través de una
Caracteristicas de los nota final de
estudiantes (motiva- un paper
(Pavelea y L cion y conciencia)
2020 Moldovan, EStadlSt,l(;a Otros factores (edad, 115 Rumania
Matematica R
2020) género, lugar de
residencia, distancia
entre el lugar de estu-
dio y hogar, tiempo
del dia para asistir al
seminario)
Puntaje total Rendimiento
Konkoor y sus ocho académico
subsecciones a través del
Promedio de califica- puntaje CBSE
ciones de secundaria (examen
o el
2012 Khajeh- ) cas), puntaje 2126 Irdn
Pasha eral., Matematica
CPIE (examen
2012) . .
integral previo
a la pasantia),
promedio de
calificaciones
de la escuela
de medicina
Receso académico Rendimiento
durante la carrera académico
2020 (Lenskiy er  Estadistica (si se tomo 0 no se medido a 584 Corea
al., 2020) Matematica tomo, y el numero de través del del Sur
semestres que durd el promedio de
receso) calificaciones
Género Rendimiento
Promedio puntaje de académico
(Grobetal, Estadistica nota§ de educacion m,edido a tra- .
2015 L. media vés de las notas 312 Chile
2] bilfiertinien Puntaje PSU definitivas
Tipo de colegio de obtenidas en
procedencia una asignatura
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= s Variables Variables ,
Ao Autor referente . 8 . Pais
a: independientes dependientes
— Datos demograficos — Rendimiento
(edad, sexo, provin- académico
cia de origen) medido a
— Condicion laboral través de la
— Computadora en el aprobacion de
hogar examenes y
— Uso del correo asistencia
electronico
— Uso de redes sociales
— Realizacion de
(Sanguinetti =~ Estadistica deportes .
2013 et al.,glzl013) Matematica — Participacion en las 188 Argentina
ONG
— Satisfaccion con la
carrera
— Libros leidos durante
el ultimo afio
— Aprobacion del
examen
— Situacién econémica
— Tipo de educacion
secundaria
— Evaluacion — Rendimiento
diagnoéstica académico
— Ciclo de inicio de la medido a
(Mufioz- L carrera través de
2014 Comonfort Estadlst,1ga — Tipo de escuela de calificacién 6590  México
Matematica . .
etal., 2014) procedencia promedio de
examenes
departamen-
tales
— Uso de juegos para el — Rendimiento
aprendizaje académico
medido a
través de la
2018 (Buhagiary  Estadistica calificacion 116 Estados
Leo, 2018) Matematica final en la Unidos
asignatura
“Programa
integrado de
empresas”
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i . 5
= L8575, 40iE Variables Variables
Aiio Autor referente . . .
a: independientes dependientes
— Biomarcadores — Rendimiento
de niveles de académico
inflamacion mediante la
— Datos demograficos media general
(edad, sexo y etnia) estandarizada

de califica-
ciones en un
Medicina nucleo comun 180 Sudafrica
de clases
requeridas
para la gra-
duacion y el
desempefio
en un modulo
especifico

(Thomas et
ALY al., 2020)

— Variabilidad de la — Rendimiento
frecuencia cardiaca académico
a través de dos mediante la
indicadores (PT y media general
RMSSD) estandarizada
de califica-
ciones en un
nucleo comun
(Thomas de clases
2019  y Viljoen, Medicina requeridas 76 Sudafrica
2019) para la gra-
duacion y el
desempefio
en un médulo
especifico,
considerando
cursos desa-
probados con
50 puntos

Fuente: elaboracion propia.

9.5.1. Descripcidn de algunas herramientas usadas para

las investigaciones sobre rendimiento académico

Esta revision bibliografica abarca investigaciones de los tres campos
mencionados con anterioridad, en los que se han trabajado teniendo en
cuenta diversas variables y herramientas, algunas de las cuales se describen
brevemente en la tabla 11.

Ec 1108



Analitica de datos y rendimiento académico

Tabla 11. Algunas herramientas para evaluar el rendimiento académico,
segun trabajos realizados en cada campo del conocimiento

Grupo de . .
D Herramienta Descripcion
herramientas

Herramientas
que miden la
consistencia
interna

Herramientas
relaciona-
das con
cuestionarios

Coeficiente Alfa
de Cronbach
(Oviedo y
Campo-Arias,
2005, 2008):

Coeficiente de
confiabilidad de
Kuder-Richardson
(Oviedo y
Campo-Avrias,
2005, 2008):

Escala Likert
(Maldonado,
2007):

Escala de
capacidad perci-
bida de Trapnell
(Rodriguez,
2009):

Es un indice que se emplea para medir la confiabilidad
y la consistencia interna de una escala o instrumento
aplicado, evaluando el grado en que los items de este
se correlacionan entre si. Por lo general, un grupo de
items que busca evaluar un factor comuin, muestra un
elevado valor para el indicador, el cual es calculado a
partir del promedio de las correlaciones entre los items
del instrumento. El coeficiente Alfa de Cronbach es
recomendado cuando el instrumento posee respuestas
politomicas.

Al igual que el Alfa de Cronbach, el coeficiente de
Kuder-Richardson se emplea para evaluar la con-
sistencia interna de un instrumento compuesto

por varios items; sin embargo, esta herramienta es
recomendada para medir la consistencia interna
cuando el instrumento posee respuestas dicotomicas.
Matematicamente, equivale al coeficiente de Cronbach
con un desarrollo posterior.

Es un instrumento para la medicion y recoleccion de
datos de naturaleza cualitativa. Se constituye por una
serie de items a modo de afirmaciones, mediante los
cuales se evalua la reaccion del individuo ante estas.
Las respuestas estan dadas a través de grados de acuer-
do o desacuerdo segun la sentencia particular.

Por lo general, estos items tienen cinco opciones de
respuesta y a cada una se le asigna un valor numeéri-
co que al final consolida una puntuacion total. Esta
herramienta se emplea, en gran medida, para medir
actitudes.

Es un breve instrumento de 4 items valorados en una
escala Likert de 9 puntos, para la medicion indirecta de
la capacidad intelectual autoatribuida. Las preguntas
que plantea no se refieren a tareas particulares, sino a
la capacidad intelectual general de un estudiante.
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Grupo de . .
D Herramienta Descripcion
herramientas

Herramientas
relaciona-
das con
cuestionarios

EcI110

Escala de estrés
percibido (PSS)
(Campo-Arias et
al., 2014):

Test “Big Five
Inventory”
(Depaula y
Azzollini, 2013;
Dominguez-
Lara et al.,
2018):

Binge Eating
Scale (BES)
(Cotter y Kelly,
2016):

Escala abrevia-
da de ansiedad
matematica
(Tejedor et al.,
2009):

Esta escala es una de las mas conocidas para la
cuantificacion del estrés emocional a través de la
medicion de la respuesta psicoldgica de los individuos,
especialmente aplicada en investigaciones clinicas y
epidemioldgicas. Este instrumento cuenta con varias
versiones en la actualidad, entre las que se encuentran
su version original (de 14 items), y dos de las mas
conocidas a nivel mundial (una de 10 items y otra de 4
items), surgidas como un refinamiento de la primera,
y que se encuentran disponibles en multiples idiomas,
incluyendo el espafiol.

Es un instrumento basado en el autoinforme, que a
través de 44 items evalaa los cinco grandes factores de
la personalidad: extraversion, agradabilidad, responsa-
bilidad, neuroticismo y apertura a la experiencia. Cada
uno de esos items se evalia en una escala Likert segun
un grado de conformidad (desde Muy en desacuerdo
hasta Muy de acuerdo). La puntuacion total del test se
determina con la suma de los items, lo que indica que
una alta puntuacién en alguno de los factores refiere a
una mayor presencia de este atributo en el individuo.

La “escala de atracones” es un instrumento de au-
toinforme compuesto de 16 items, que busca capturar
las caracteristicas del comportamiento, emocionales

y cognitivas de los “atracones” de comida, mediante
preguntas que indagan sobre la cantidad de comida
consumida, el control al comer, entre otros. Cada uno
de los items se puede puntuar por medio de una escala
de 3 o 4 puntos para ser sumados al final y obtener
una puntuacion total que oscila entre 0 y 46, y son las
puntuaciones mas altas, un indicador de problemas de
atracones de gravedad.

Se disefi6 este cuestionario para evaluar la ansiedad
frente a las matematicas. Se compone de nueve cuestio-
nes para que los individuos decidan qué tanta ansiedad
les generan algunas situaciones relacionadas con las
matematicas, a través de una valoracion en una escala
de 5 puntos que varia entre Muy baja ansiedad = 1, y
Alta ansiedad = 5. El cuestionario presenta un resul-
tado total por medio de la suma del nimero de puntos
en cada una de las preguntas, oscilando asi entre 9 y
45 puntos. Si dicha puntuacion es alta, es indicativo de
altos niveles de ansiedad respecto a las matematicas.
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Grupo de . .
D Herramienta Descripcion
herramientas

Herramientas
relaciona-
das con
cuestionarios

Herramientas
del analisis
factorial
exploratorio

Herramientas
para la eva-
luacion de la
normalidad y
significancia
estadistica

Escala breve de
ajuste escolar
(EBAE-10)
(Moral ez al.,
2010):

Anélisis facto-
rial exploratorio
(Lloret-Segura
etal., 2014;
Lépez-Aguado
y Gutiérrez-
Provecho, 2019;
Mavrou, 2015):

Prueba Kaiser-
Meyer-Olkin
(Garmendia,
2007; Lopez-
Aguadoy
Gutiérrez-
Provecho,
2019):

Prueba de
Kolmogorov
-Smirnov
(Romero-
Saldafia, 2016):

Correccion

de Lilliefors
(Romero-
Saldafia, 2016):

Es un instrumento que mide un constructo basado en
indicadores sobre las buenas relaciones (con compa-
fieros y docentes), aplicacion (en las tareas y el aula),
motivacién para la asistencia a clases, y un autocon-
cepto positivo, expectativas de estudios posteriores,
entre otros. Esta compuesto por 10 items en formato
Likert, que se evaluan en un rango de 6 puntos, que en
total conforman una puntuacién final que oscila entre
10 y 60 puntos, y es una mayor puntuacion, un mayor
ajuste escolar.

Es una de las herramientas mas usadas para desa-
rrollar, validar y adaptar instrumentos de medida
psicologicos. Esta técnica estadistica permite explorar,
con gran precision, tanto dimensiones subyacentes y
constructos, como variables latentes de las variables
analizadas (las que son observadas y medidas por el
investigador) al comprobar qué tanto son estas, repre-
sentadas por los items que constituyen el instrumento.
En otras palabras, permite definir unas pocas dimen-
siones comunes que puedan explicar la mayor parte
de la varianza observada de un conjunto mucho mas
grande de variables.

La prueba KMO permite comprobar el grado de
relacion entre un conjunto de variables; es decir, el
grado en que cada una de ellas es predecible a partir
de las otras. Esta medida toma valores entre 0y 1, y
es adecuado un valor mayor a 0,6, pues implica que
las variables estaran mas relacionadas entre si (segiin
algunos autores, incluso 0,5 es aun adecuado).

La prueba de significacion estadistica K-S se emplea
para verificar si los datos de una muestra determinada
proceden de una distribucion normal. Su uso se da
cuando existen variables cuantitativas continuas, y
cuando el tamafio de la muestra es mayor a 50.

En la practica, la prueba K-S no es tan util, dado que
generalmente la media y la desviacion estandar de la
poblacién son desconocidas y deben calcularse a partir
de una distribucion teérica de comparacion, haciendo
que se acepten hipotesis nulas la mayoria de las veces.
Por ello, la correccion de Lilliefors es ttil, pues esta
tabulada para el caso mas habitual donde se desconoce
la media y la desviacion estandar.
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Grupo de . .
D Herramienta Descripcion
herramientas

Herramientas
para la eva-
luacion de la
normalidad y
significancia
estadistica

Herramientas
parala
reduccion de
variables

Herramientas
para la bondad
de ajuste

Ecl112

Prueba Shapiro-
Wilk (Pedrosa
etal., 2015;
Segnini, 2008):

Prueba exacta
de Fisher
(Amat, 2016;
Pértega y Pita,
2004):

Prueba t-student
(Diaz-Pinzén,
2020; Diaz y
Rios, 2018;
Sanchez, 2015):

Meétodo de
extraccion de
componentes
principales
(Pefia, 2002):

Rotacion
Varimax
(F-Jardon y
Martos, 2011;
Garcia y Media,
2015):

Es uno de los tantos métodos empleados para verificar
la normalidad de una muestra de datos; ademas, es
uno de los mas sencillos y con mayor potencia estadis-
tica para aplicar. Para que se cumpla su condicién de
uso, la muestra debe ser igual o menor a 50.

Es el test exacto que se emplea para verificar la existen-
cia de una asociacion entre dos variables cualitativas,
al observar si las proporciones de una variable son
diferentes segun el valor que adquiera la otra variable.
Esta prueba se emplea cuando la muestra de estudio es
pequena y no se pueden cumplir las condiciones para
aplicar una prueba Chi-cuadrado.

Esta prueba permite establecer si dos variables alea-
torias normales y con igual varianza, tienen medias
diferentes. De su resultado, se puede inferir que ambas
muestras poseen distribuciones de probabilidad de
media poblacional distinta, o bien, que la diferencia en-
tre ellas se debe a oscilaciones estadisticas al azar. Para
ello, en su metodologia se propone la comprobacion
previa de la normalidad de ambas muestras, y con ello,
proceder a calcular el p-valor (el cual se emplea para

la determinacion de la significacion estadistica en una
prueba de hipotesis) de la prueba t.

El analisis de componentes principales busca represen-
tar de manera adecuada la informacion proveniente de
n observaciones y p variables, a través de un numero
menor de variables construidas a partir de combina-
ciones lineales de las originales. Dentro de la utilidad
de esta técnica, se encuentra que representa, de forma
optima, en un espacio dimensionalmente pequefo,

las observaciones de un espacio general de mayores
observaciones, pues es este el primer paso de la identi-
ficacion de variables latentes o no observadas que son
las que ocasionan la variabilidad de los datos; ademas,
las variables originales correlacionadas, son transfor-
madas en otras variables no correlacionadas, lo cual
facilita la interpretacion de los datos.

Corresponde a un método de rotacién ortogonal
empleado para minimizar el numero de variables con
cargas o saturaciones altas en cada factor, con el fin

de mejorar y simplificar la interpretacion de estos;
asimismo, tiende a producir grupos de factores multi-
ples. Como resultado, en cada factor, las cargas altas se
aumentan, mientras que las pequefias se disminuyen,
haciendo que cada factor resulte con un numero peque-
fio de variables con grandes cargas.
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Grupo de . .
D Herramienta Descripcion
herramientas

Herramientas
para la bondad
de ajuste

Herramientas
sobre
correlacion

Estadistico
chi-cuadrado
(Mendivelso
y Rodriguez,
2018):

Indice de ajuste
comparativo
(Lara, 2014;
Martinez et al.,
2012):

Indice de bon-
dad de ajuste
de parsimonia
(Salgado, 2009):

El coeficiente de
determinacion
R? (Laguna,
s.f.):

Coeficiente de
correlacion de
Pearson (Marin,
s.f.; Restrepo

y Gonzdlez,
2007):Z

Es una técnica o prueba estadistica de libre distri-
bucién (no paramétrica) que se encarga de medir la
discrepancia entre una distribucion de frecuencias
tanto observadas como esperadas. Los valores que
puede tomar esta prueba oscilan de cero a infinito (no
tiene valores negativos, ya que es la suma de valores
elevados al cuadrado). Sus usos sirven para compro-
bar la bondad de ajuste de una variable, comprobar la
independencia de dos variables y comprobar la homo-
geneidad de dos variables.

Este indice relativo de amplio uso y buen comporta-
miento, se basa en la comparacién de la discrepancia
de la matriz de covarianzas predicha por un modelo,
frente a una matriz de covarianzas observadas, con
el fin de evaluar el grado de pérdida producido en el
ajuste al cambiar del modelo planteado al modelo
observado. Sus valores oscilan entre 0y 1, y, por con-
vencion, requiere un valor minimo de 0,9 para poder
indicar que al menos el 90% de la covarianza de los
datos puede reproducirse por determinado modelo.

Se basa en el indice de bondad de ajuste (el cual indica
la variabilidad explicada por un modelo, tomando
valores entre 0 y 1, con 0,9 como un valor aceptable),
pero considerando la parsimonia del modelo estimado,
siendo esta referida al grado de ajuste para cada uno
de los coeficientes o parametros que alli se estiman. En
este indice es adecuado obtener valores altos.

Es una de las medidas mas importantes en la bondad
de ajuste, ya que este coeficiente indica el grado de
ajuste de una recta de regresion, a los valores de una
muestra; definiéndose como el porcentaje de varia-
bilidad total de la variable dependiente (Y) que se
puede explicar mediante la recta de la regresion. Este
coeficiente es adimensional y puede tomar valores
entre 0y 1, acercandose cada vez mas a este tltimo
valor cuando el ajuste es bueno, en caso contrario, el
coeficiente se acercara a 0.

El objetivo de este coeficiente simétrico es medir el
grado de asociacion, fuerza o relacion lineal que existe
entre dos variables aleatorias de caracter cuantitativo y
que, a su vez, poseen una distribucion normal bivariada
conjunta. Cuando el coeficiente obtenido es positivo, se
establece que existe una relacion directa entre las varia-
bles; en cambio, si el coeficiente es negativo, se observa
una relacion inversa, y si el coeficiente es igual a cero,
las variables son independientes entre si.
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Grupo de . .
D Herramienta Descripcion
herramientas

Herramientas
sobre
correlacion

Herramientas
para la validez
de constructos

Otras
herramientas

Ecl114

Coeficiente Rho
de Spearman
(Marin, s.f,;
Restrepo y
Gonzalez,
2007):

Estadistico de
Durbin Watson
(Catalan, s.f.;
Ramirez, s.f.):

Validez
convergente y
discriminante
(Shuttleworth,
s.f.):

Analisis
factorial
confirmatorio
(Morata-Ramirez
et al, 2015):

Regresion lineal
multipleMontero-
Granados,
2016):

Es un coeficiente no paramétrico que se emplea de for-
ma alternativa al coeficiente de correlacién de Pearson,
cuando este ultimo no cumple algunos supuestos para
su uso (por ejemplo, que las variables sean ordinales o
si se incumple el supuesto de normalidad). Dentro de
sus ventajas se encuentra que la técnica esta libre de
distribucion probabilistica al ser no paramétrica; ade-
mas, los supuestos son menos estrictos. Este coeficiente
es el coeficiente de Pearson con una transformacion
posterior de las puntuaciones originales en rangos.

El estadistico de Durbin Watson se emplea en la
identificacion de autocorrelacion de una serie de datos.
Esta prueba depende del nimero de observaciones,
numero de parametros, inclusion de variables rezaga-
das en el modelo, nivel de significancia, entre otros.
Este estadistico puede tomar valores entre 0 y 4. Esta
prueba es valida cuando las variables que se incluyen
en la ecuacion son exdgenas.

Estos subgrupos de la validez de constructo, prueban
que los constructos que se espera que se relacionen lo
estén (validez convergente); o bien, que los constructos
que no deben tener ninguna relacion entre ellos, efecti-
vamente no la tengan (validez discriminante). Este tipo
de herramientas son empleadas especialmente en psi-
cologia, ciencias sociales, medicina y educacion donde
se investigan conceptos no cuantitativos o abstractos.

Es un método que se emplea para la obtencion de
evidencias sobre la validez de un constructo, al brindar
informacion acerca de la estructura interna de los ins-
trumentos de medida. De forma general, este analisis
comienza con la especificacion e identificacion del
modelo; luego la recoleccion de datos, estimacion de
los parametros y evaluacion del ajuste al modelo. Con
un ajuste adecuado del modelo, este puede utilizarse
para la evaluacion e interpretacion de los parametros;
de otro modo, el modelo se debe modificar e iniciar el
proceso de nuevo.

Es una herramienta que permite ajustar modelos
lineales o linealizables entre una variable dependiente
(variable enddgena) y varias variables independientes
(variables exdgenas), individualizando el fenémeno
observado.
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Grupo de . .
D Herramienta Descripcion
herramientas

Las ecuaciones estructurales son una herramienta esta-
distica empleada para el estudio de las relaciones que
existen entre las variables latentes (no se pueden medir
de forma directa) y las observadas (medida de mane-
Modelamiento  ra directa). Esta técnica permite determinar el efecto
de ecuaciones indirecto y total de una variable sobre otra. El plantea-
estructurales miento de estas ecuaciones estructurales inicia con una
(Manzano,2017): representacion grafica de las variables, asignando las
variables observadas con cuadrados, y las latentes con
un circulo o elipse, las cuales se asocian mediante una
flecha unidireccional, o se correlacionan a través de
una flecha bidireccional.

Otras Anélisis Corresponde a una forma de investigacion técnica a
herramientas documental través de operaciones intelectuales, como describir,
. clasificar, indizar, anotar, extraer, traducir, y confeccio-
(Dulzaides y

nar una serie de documentos de forma sistematica para

Molina, 2004): facilitar su recuperacion.

Constituyen una representacion visual que describe,
resume y analiza multiples caracteristicas generales y
particulares de variables cuantitativas de forma simul-
tanea, por ejemplo, la dispersion y la simetria. En este
tipo de graficos se evidencian los datos centrales, datos
adyacentes y datos atipicos o extremos; especificamen-
te, se construye basado en cinco medidas estadisticas:
valor minimo, valor maximo, mediana, primer cuartil y
tercer cuartil de los datos.

Diagrama de
caja de bigotes:

Fuente: elaboracion propia.

9.5.2. Herramientas usadas para estudiar el
rendimiento académico universitario

En cada uno de los articulos fue necesario emplear multiples herramientas
con el fin de lograr los objetivos propuestos de cada uno de los autores. Estas
comprenden tanto las herramientas con las cuales se recolect6 informacion,
asi como aquellas que permitieron su analisis, y, por ende, los hallazgos
obtenidos. En la figura 23 se puede apreciar que la herramienta de mayor
uso (en 38 articulos) corresponde a “encuestas/cuestionario/test” como
forma de recolecciéon de informacién (por ejemplo, conocimientos, habili-
dades, pensamientos y datos demograficos). Junto al uso de cuestionarios,
se evidencia la “Escala Likert”, la cual, segtin los investigadores, resulta util
para captar informacién sobre sentimientos, pensamientos y percepciones de
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cada uno de los individuos por medio de puntuaciones determinadas. Otra
herramienta importante para la recoleccion de informacidn la constituye el
analisis documental, el cual consiste en una revisién exhaustiva de bases
de datos y documentos. Por otra parte, el coeficiente de Cronbach también
fue utilizado para la recoleccion de informacion, ya que permite validar la
consistencia interna y confiabilidad de los instrumentos como cuestionarios.

Figura 23. Principales herramientas para la recoleccion de informacion

Actigrafia @ 1
Actividades Ludicas 7 1

Anélisis documental 14
Coeficiente de Cronbach 13
Encuesta/cuestionario/test | 38

Ensayo ELISA 1 1
Entrevista B 1

Escala Likert 1 29
Ficha de cotejo y observaciéon @ 1
Medicion antropométrica I 1
Medicion frecuencia cardiaca B 1
Taller multimodal B 1

Herramientas

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Cantidad

Fuente: elaboracion propia.

En cuanto a las herramientas para el analisis de la informacién, en la figura
24 el “Analisis descriptivo” se constituye en el primer lugar de frecuencia de
uso, por ser una herramienta estadistica que engloba muchos indicadores y
calculos como el promedio, la desviacion estandar, los porcentajes, las tablas
de frecuencia, entre otros. Otra herramienta empleada en este ambito fue el
“Coeficiente de correlacion de Pearson”, que permitio establecer relaciones
y efectos entre las variables de estudio. En el analisis también fue posible
encontrar el uso de regresiones lineales, el ANOVA (unidireccional o bidi-
reccional) y la prueba t-student.

De cada una de las categorias en las que se dividieron las herramientas
(recoleccion o analisis de informacion), se selecciono la de mayor uso, para
mostrar su comportamiento a través de los afios. Lo anterior se presenta en
la figura 25. Se observa que, en el 2020, se emplearon mas herramientas,
seguido del 2016.
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Figura 24. Herramientas usadas para el analisis de la informacion en la
evaluacion del rendimiento académico, segun la revision bibliografica

30
25

20

ANOVA

Regresion lineal
Prueba t student
Andlisis factorial

Prueba F de Fisher
Regresion logistica

Cantidad
= .
o w o (%
Analisis descriptivo G

Anélisis multigrupo Bl

Estadistico chi-cuadrado  mm—mu—_
Prueba de Kruskal-Wallis
Analisis inferencial
Asimetria y Curtosis

Coeficiente Kappa de Cohen &
Correlacion (sin especificar) Wl
Diagrama de caja y bigotes

indice de bnondad de ajuste

Prueba de kolmogorov-Smirnov I
Prueba U de Mann-Whitney

Coeficiente de correlacion de Pearson

Coeficiente de correlacién de Spearman
Error cuadratico medio de aproximacién Wl

Modelamiento de ecuaciones estructurales

Herramientas para analisis de informacién

Fuente: elaboracion propia.

Figura 25. (Arriba.) Trabajos que utilizaron la herramienta “encuestas/cuestionarios/
test” en sus investigaciones a lo largo de los afios. (Abajo.) Trabajos que usaron la
herramienta “Analisis descriptivo” en sus investigaciones a lo largo de los afios

Frecuencia de uso de "Encuesta/cuestionario/test" a través
de los afios

18
16
14
12

Cantidad

o N & o ®

m B B -~

2012 2013 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Afo

@2012 @2013 @2016 12017 @2018 @2019 2020 ®W2021
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Frecuencia de uso de "Analisis descriptivo" a través de los
afios

-
=)

Cantidad
© B N W A 1NN O

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
Afo

@2012 ©2013 ©2014 12015 @2016 @2017 W2018 @W2019 W2020

Fuente: elaboracion propia.

9.6. Construccidn social del rendimiento
académico en educacion superior

El analisis se puede centrar respecto a los paises en donde mas estudios se
llevaron a cabo para la medicién del rendimiento académico, asi como los
afios de publicacién de los mismos, tanto desde la forma general como
de forma categorizada por las areas de conocimiento planteadas. En este
sentido, la figura 26 muestra la cantidad de trabajos socializados. Teniendo
en cuenta las diversas metodologias suministradas por la literatura, se observa
claramente que Pert es el lugar en el que mas se hicieron este tipo de estudios
para la medicion del rendimiento académico. Le sigue Colombia, México,
y posteriormente Chile, Estados Unidos e Irdn, lo que permite inferir el
amplio interés que existe en Latinoamérica (especialmente en los paises de la
Alianza del Pacifico) por investigar sobre este tema y sus posibles consecuen-
cias en el mejoramiento del sistema de educacion superior de la region.

En cuanto al comportamiento por categorias, a continuacion se eviden-
cian cudles son los paises que, segun la investigacion realizada en las bases
de datos, han elaborado mas trabajos publicados respecto a la evaluacion del
rendimiento académico para cada una de las tres grandes areas establecidas
para clasificar la informacion consultada.
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Figura 26. Investigaciones sobre evaluacion del rendimiento
académico por paises, segun la investigacion referencial

Cantidad de investigaciones

Australia
Bélgica
China ==
Corea mm
Cuba =

Ecuador
Espana HE
Etiopia
India

Iran
Israel

Noruega W
Oméan =

Pakistan =

Turquia

N} ES o ©
Chile m———
Colombia NG
México NE———
Per(i I——

Arabia Saudita
Argentina m——
Estados Unidos s
Gran Bretafia
Rumania B
Sudafrica

Emiratos Arabes Unidos

Pais

Fuente: elaboracion propia.

En la categoria “Psicologia”, teniendo en cuenta los paises latinoameri-
canos en donde mas se han desarrollado metodologias para la medicion del
rendimiento académico, el primer lugar lo ocupa Perd, seguido de Colombia,
Meéxico y Chile en orden descendente; es decir, un comportamiento similar
al registrado a nivel general. Con respecto a las fechas de publicacion, el
2020 es aun el afio con mayor cantidad de registros, seguido del 2016 y 2018.

Demanera similar paralos trabajos agrupados en la categoria “Estadistica-
Matematica”, es Iran el pais donde se presenta con mas frecuencia las
metodologias para la medicion del rendimiento académico, seguido de
Estados Unidos. En cuanto a la categoria “Medicina”, es posible encontrar
que Sudafrica es el que mas trabajos presenta sobre la metodologia para la
medicion del rendimiento académico desde esta area de conocimiento.

9.7. Indicadores de medicidn del rendimiento académico

En cada uno de los trabajos revisados y seleccionados, se emplearon distin-
tos indicadores para la medicion del rendimiento académico, segun los
objetivos que pretendia conseguir cada uno de los autores. En este sentido,
es posible observar que las herramientas mas usadas en orden decreciente
son: “promedio de calificaciones” (con un uso predilecto de mas del 50 %),
que vari6 entre las calificaciones de una sola materia, de varias materias o
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cursos, promedios acumulados o ponderados, promedio de los examenes,
promedios en diversos periodos, entre otros. A esta herramienta, le siguen
las “calificaciones finales”, bien sea de cada materia, por cortes en el
semestre, o en una actividad especifica. Posteriormente, le sigue “respuesta
a una encuesta”, que implica una autopercepcion del rendimiento por parte de
los estudiantes, el indice de aprobacion (niimero de materias aprobadas o no
aprobadas sobre un total), resultados de examenes, entre otros (figura 27).
Cabe aclarar que se muestra una mayor cantidad de herramientas frente al
numero de articulos revisados; puesto que, en algunos de ellos, los autores
usaban dos o tres de las herramientas para consolidar la variable “rendimien-
to académico”.

A partir de la figura 27, puede afirmarse que el “promedio de califica-
ciones” es la herramienta mas utilizada en los campos mencionados para
la evaluacion del rendimiento académico a nivel universitario, hecho que se
refleja en la figura 28, donde se observa que el 2020 es el afno en el que mas
se ha empleado.

El segundo y tercer indicador de medicién de rendimiento académico
corresponde a las “calificaciones finales” y a la “respuesta a una encuesta”,
respectivamente. El comportamiento de estos indicadores puede apreciarse
en la figura 29. En ella, se observa que el 2020 fue uno de los afios en donde
mas se emplearon los indicadores.

Figura 27. Indicadores usados para evaluar el rendimiento
académico, segun la revision bibliografica

Asistencia [ 2
Calificaciones finales 8
Cantidad de examenes en una asignatura . 1
Indice de aprobacién 5

Promedio de calificaciones 28

Ranking académico 1

Respuesta a una encuesta " 7

Resultados de examenes i 3

Indicadores del RA

Resultados prueba especifica gy 2
Sin especificar o 1
Situacién académica @ 1

Trabajo de curso s 2
0 5 10 15 20 25 30

Cantidad

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 28. Trabajos que utilizaron el indicador “promedio de
calificaciones” en sus investigaciones a lo largo de los afios
14

12
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@

Cantidad
(=)}

S

, m 0 = i i NN 1

2011 2012 2013 2014 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Ao

Fuente: elaboracion propia.
Figura 29. (Arriba) Trabajos que utilizaron el indicador “calificaciones finales” en

sus investigaciones a lo largo de los afios. (Abajo) Trabajos que usaron el indicador
“respuesta a una encuesta” en sus investigaciones a lo largo de los afios
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Fuente: elaboracion propia.
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También se emplearon los siguientes indicadores: avance de carrera, notas
de examenes, asi como el promedio de los mismos, indices de estudio, las
actividades desarrolladas durante todo un curso, nimero de asignaturas re-
probadas o el indice de aprobacion, promedio ponderado acumulado, notas
de pruebas estatales, ranking de ingreso a la universidad, entre otros. En la
figura 30, es posible evidenciar la totalidad de los indicadores encontrados;
se relaciona la frecuencia de uso de cada uno de ellos, asi como el afio en el
que se empled.

Figura 30. Uso de los indicadores en los trabajos revisados a través del tiempo
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Fuente: elaboracion propia.

9.8. Relacion de variables con el rendimiento académico

Diversas variables, segin los autores consultados, pueden influir en el
rendimiento académico de un estudiante y llevarlo al éxito o al fracaso
académico; estas pueden agruparse en factores académicos, demograficos,
socioecondmicos, de aprendizaje en linea, de gestion académica, psicoso-
cial y de entorno académico. De ahi que se estén planteando diversas
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investigaciones, con el fin de establecer cuales podrian ser las variables mas

relevantes o importantes para una poblacion objetivo y cudles podrian ser las

herramientas adecuadas para determinarlo. Los resultados de estas metodo-

logias varian entre si, aun teniendo en cuenta la teoria consultada por los

autores. Sin embargo, es posible mencionar los hallazgos que relacionan

algunos de estos estudios, los cuales se efectuaron a partir de poblaciones con

diferentes caracteristicas y tamafos, asi como los multiples planteamientos

para las variables que incidian en el rendimiento académico. Algunas de

estas se muestran en la tabla 12.

Tabla 12. Variables que afectan el rendimiento académico

Factores
académicos

Factores
demograficos

Factores
sociales

Factores so-
cioeconOmicos

Factores
de gestion
académica

Factores
tecnolégicos

Factores de
biblioteca

Puntaje global ICFES (Colombia). Afio de presentacion de prueba ICFES
(<2014 0 > 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 Ciudadanas. Puntaje ICFES para el area de Inglés.

Edad. Género. Estado civil. Tipo de colegio donde culmind la educacion
secundaria. Experiencia laboral. Tiempo transcurrido antes de ingresar a
la universidad. Cardcter del bachillerato.

Nivel educativo de los padres. Numero de miembros de la familia.
Ocupacion de los padres.

Lugar de procedencia. Region de procedencia. Ingresos familiares.
Numero de autos. Casa propia o arrendada. Tipo de inscripcion. Estrato.

Becas obtenidas. Afio de ingreso a la universidad pénsum. Numero de cré-
ditos. Numero de créditos cursados. Numero de créditos aprobados. Nota
final para cada asignatura. Numero de asignaturas cursadas. Numero

de asignaturas perdidas. Numero de asignaturas ganadas. Numero de
veces que ha perdido una asignatura. Numero de asignaturas repetidas.
Numero de asignaturas canceladas.

Posibilidades de acceso a internet. Numero de accesos a LMS. Tiempo
de uso total de LMS. Interacciones en linea. Numero de recursos ac-
cedidos. Numero de documentos descargados. Tiempo por actividad.
Frecuencia de uso. Coordenadas x y y del mouse. Tiempo de clic en
cada actividad. Cantidad de clics. Documentos accedidos. Participacion
en quices. Tiempo que el estudiante demora para resolver una pregunta.
Participacion en foros.

Frecuencia de acceso. Tipos de area de busqueda. Numero de libros en la
biblioteca.
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Tamaifo del salon de clases. Organizacion y planificacion del personal.

.Fac.tore.s Horarios de los cursos. Tipo y tamafio de la institucion. Procesos de
institucionales . . 7
funcionamiento. Infraestructura. Politicas.
Numero de estudiantes por docente. Numero de estudiantes matricula-
dos. Numero de repetidores. Métodos y materiales didacticos utilizados.
Factores Motivacion de los estudiantes. Tiempo dedicado por los profesores a
pedagbgicos la preparacion de sus clases. Formacion académica del profesor. Afios
de experiencia del profesor. Evaluacion docente. Tipo de docente. Area
académica.
Factores Concentracion. Memoria. Comprension verbal. Razonamiento. Fluidez
intelectuales y  verbal. Sociabilidad. Seguridad. Integracion. Relacion padre-hijo.
afectivos Relacion profesor-alumno

Fuente: adaptada de Oladejo (2010); Tomas ez al. (2014); Estrada y Quintero (2015); Garcia (2015).

A continuacion, se revisan algunas de las variables y se justifica su posible
inclusién en esta investigacion a partir de los resultados obtenidos de inves-
tigaciones previas que las han contemplado.

» Edad: para el caso de estudiantes universitarios, Page et al. (1990) sefia-
lan que la edad puede incidir en un rendimiento académico diferencial.
En la categoria de la psicologia, en el estudio de Espinosa et al. (2020) se
encontrd que la edad influye inversa e indirectamente en el rendimiento
académico de los estudiantes de psicologia y trabajo social colombia-
nos, pues a mayor edad, se adquieren mayores responsabilidades; 1o que
ocasiona mayores niveles de estrés que finalmente se traduce en un ren-
dimiento mas bajo. Estos resultados concuerdan con la investigacion de
Awadalla et al. (2020), en la que se encontrd que un menor rendimiento
académico esta relacionado con una mayor edad. De forma opuesta ocu-
rre con lo planteado en la investigacion de Bonsaksen (2016), desde el
area de la estadistica con estudiantes de terapia ocupacional de Noruega;
pues, aunque se encontrd que la edad también influye en el rendimien-
to académico, lo hace de forma directa: una mayor edad representa un
mejor rendimiento académico. Otros trabajos que afirman la influencia
positiva de esta variable en el rendimiento académico de los estudiantes
son los de Hamoud ez al. (2018) y Adekitan y Noma-Osaghae (2019). Lo
anterior evidencia que tampoco hay un consenso claro sobre la influen-
cia de la edad en el rendimiento académico, o de su relacion con otros
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factores, pues esta comparacion se realizé entre estudiantes de diferentes
nacionalidades y carreras.

Relacion profesor-alumno: segin Hernandez (2016), el papel de los
profesores en el rendimiento académico de estudiantes de ingenieria y
administraciéon en México, es demasiado importante, incluso sobre los
elementos de evaluacidon o la motivacion extrinseca; lo que se correlacio-
na con los hallazgos de Mushtaq y Khan (2012), en donde se comprobd
que la orientacion adecuada por parte de padres y docentes tiene influen-
cia en el rendimiento académico de los estudiantes de universidades
privadas de Pakistan. De manera similar, Hakyemez y Mardikyan (2021)
determinaron en sus hipotesis de investigacion que, de forma indirecta,
la integracion de los estudiantes de negocios de Turquia con los docentes
desempeifia un papel importante sobre el rendimiento académico. Jain et
al. (2016), en India, obtuvieron resultados similares en su estudio, para
una muestra de estudiantes de negocio, en la cual encontraron un alto
impacto de los programas de tutorias docentes en el rendimiento acadé-
mico de los estudiantes, incluso una mayor influencia que la que tiene la
autoeficacia profesional sobre la variable de interés. En la investigacion
de Castro y Closas (2020), el papel del docente también fue ampliamente
valorado en los procesos de ensefianza-aprendizaje.

Género: desde el ambito de la psicologia, Lin et al. (2020), al emplear
una muestra de estudiantes de odontologia de China, encontraron que
la variable género posee un efecto sobre el rendimiento académico, pues
las mujeres de dicha muestra tuvieron un mejor rendimiento académico;
ademas, establecieron que las diferencias entre géneros son significativas
en términos estadisticos. A esto mismo, llegaron Deliens et al. (2013) y
Mazumder ez al. (2020), pues en cuanto al género, las mujeres obtuvieron
mejores calificaciones y una participacién mas activa. Esta posicion se
contrapone a los hallazgos de Furnham ez al. (2013), puesto que en esta
metodologia se encuentra que las mujeres tuvieron un desempeno superior
en el indicador de rendimiento académico; sin embargo, las diferencias
no son significativas, lo que significa que sus efectos son invariantes sobre
el rendimiento académico de los estudiantes de Gran Bretana.
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Por su parte, las investigaciones efectuadas desde la estadistica, también
evidencian que las mujeres muestran un mejor rendimiento académico,
tal como lo enuncian Huaman (2018) en su investigacién con estudiantes
de estomatologia del Pert y Shahrakipour et al. (2016) con estudiantes de
carreras de medicina de Iran. Aunque en el estudio de Liang ez al. (2018)
con estudiantes de Estados Unidos, el rendimiento académico de las mu-
jeres también fue mayor, se concluye que este efecto sobre la variable de
interés es demasiado bajo como para afectarla realmente. Sin embargo,
hay pocos estudios, como los de Almarabeh (2017) y Garg (2018), que
muestran lo contrario, poca influencia de la variable género en el rendi-
miento académico.

Inteligencia emocional: la investigacién hecha por Fernandez-Lasarte et
al. (2019), midi6 el impacto del apoyo social percibido y la inteligencia
emocional en el rendimiento académico. Frente al apoyo social, medido
a través del apoyo del profesorado, del apoyo familiar y del apoyo de las
amistades, fue el apoyo del profesorado la variable mas significativa so-
bre el rendimiento académico de los estudiantes de muestra, provenientes
de Espana. Lo mismo encontraron Guizado et al. (2020) en su investi-
gacion, la cual, por medio de varios ambitos del desempefio docente,
demostr6 una correlacion positiva y significativa entre esta variable y el
rendimiento académico de los estudiantes de Pert. La inteligencia emo-
cional incide en el rendimiento académico por medio de algunos de sus
factores (Fernandez-Lasarte et al., 2019). Como parte de la inteligencia
emocional, Hayat et al. (2020) encontraron que tener y expresar emocio-
nes positivas frente a la academia también genera un efecto positivo en
el rendimiento académico. Vargas et al. (2011) también hallaron que un
pensamiento creativo puede predecir el rendimiento académico.

Comprension verbal: en cuanto al papel del docente desde la categoria
“Estadistica-Matematica”, Duran y Rosado (2019) investigaron una te-
matica especifica: la comprensién lectora y habilidades relacionadas con
el lenguaje en estudiantes de ingenieria colombianos; alli se encontrd que
los docentes no implementan estrategias adecuadas para el desarrollo de
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las clases (como incentivar la lectura o argumentacion) y por ello se pre-
sentan resultados deficientes en el rendimiento académico.

Variables psicologicas: el estrés también fue una variable que se examind
en varios de los estudios encontrados, especificamente en los de psico-
logia. Mushtaq y Khan (2012), en su estudio, encontraron que el estrés
familiar ocasiona parte de la variacion negativa del rendimiento académi-
co, pero que no es significativo en términos estadisticos. En contraparte,
y como se menciond anteriormente, Espinosa et al. (2020) indican que
el estrés tiene una influencia no solo en el rendimiento académico, sino
también en otros aspectos de la vida cotidiana; a estos resultados son los
mismos a los que llegaron con el estudio de Lin et al. (2020), donde se
enuncia que el estrés es estadisticamente significativo e inverso con el ren-
dimiento académico. De manera similar ocurre con la ansiedad, que es
un tema especifico del area de la psicologia: por ejemplo, una rama de la
ansiedad (ansiedad matematica), estudiada por Ortiz et al. (2020) para el
contexto colombiano de los estudiantes de ingenieria; se encontré que no
existe relacion entre esta y el rendimiento académico, lo que esta acorde
con los trabajos previos de otros autores. Awadalla ez al. (2020) estudiaron
tanto la depresion como la ansiedad, y concluyeron que ambas afectan de
manera negativa el rendimiento académico de los estudiantes, mediado
por el género (pues las mujeres tienden a sufrir mas de estos trastornos).
Otras variables que muestran influencia en el rendimiento, segun algu-
nos autores, son el interés del estudiante, la conducta hacia el estudio
y la motivacion (Garg, 2018; Hamoud et al., 2018; Mueen et al., 2016).
Finalmente, en el estudio de Montoya-Arenas et al. (2021) se hall6 que la
capacidad intelectual y de la funcidn ejecutiva se relacionan fuertemente
con el rendimiento académico.

Lugar de procedencia: los estudios, como el de Cresswell y Underwood
(2004) y Ortlieb y Cheek (2008), demuestran que existe una influencia del
lugar de procedencia en la forma como aprenden los estudiantes; es decir,
los estudiantes en diversas ubicaciones geograficas tienen conocimientos
especificos, experiencias previas y modos de vida diferentes guiadas de dis-
tintas maneras por los docentes para satisfacer las necesidades educativas.
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Sin embargo, existen investigaciones como las de Porto y Gresia (2005) y
Garzoén et al. (2010) que arrojan que no hay un efecto significativo.

» Autoeficacia profesional: como en otras variables, también se encuen-
tran resultados contradictorios en las investigaciones de Jain ez al. (2016),
Hayat et al. (2020) y Hakyemez y Mardikyan (2021). En el primer estudio,
aunque exista relacion positiva entre las variables, aun sigue débil. En los
siguientes dos estudios, se plantea que si existe relacion entre esta variable
y el rendimiento académico.

* Fluidez verbal: segin Mushtaq y Khan (2012), existe una relacion entre
las habilidades comunicativas de los estudiantes y el rendimiento acadé-
mico. Mientras que, con la variable de asertividad, en el estudio de Lujan
et al. (2019) se concluy6 que no hay relacidén entre esta y el rendimiento
académico de los estudiantes de ciencias administrativas de Peru. En el
estudio de Zarate et al. (2020) se demostrd que la competencia comuni-
cativa no interfiere de gran manera en el rendimiento académico, pues la
relacion entre estas es positiva pero débil.

* Sociabilidad: en el estudio de Furnham et a/. (2013) se plantea que al-
gunas caracteristicas de la personalidad influyen tanto de forma positiva
(conciencia, amabilidad y franqueza) como de manera negativa (la extra-
version y el neuroticismo) en el rendimiento académico. Para el aspecto
de la conciencia, Icekson et al. (2020) concuerdan con estos resultados,
pues encontraron una relacion positiva entre esta y el rendimiento acadé-
mico, mediado por el género (favoreciendo a las mujeres).

* Nivel educativo de los padres: existe una relacion positiva entre los nive-
les educativos de los padres y el rendimiento académico, segun se plantea
en el estudio de Shahrakipour et al. (2016). Esto también concuerda con
lo encontrado por Awadalla et al. (2020).

» Examen previo a la universidad: segun Vargas et al. (2019), existe una re-
lacion directa y significativa entre el puntaje de ingreso a la universidad y
el rendimiento académico, por lo que la primera variable puede predecir el
comportamiento de la otra mediante un modelo matematico lineal. Esto
es afin con lo encontrado por Garcia-Hernandez y Gonzalez-Ramirez
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(2020), pues en su investigacion se enuncia que la prueba de ingreso en
matematicas constituye un fuerte predictor. También vale la pena citar los
trabajos de Grob et al. (2015), Ahmad et al. (2015) y Aluko et al. (2018),
quienes concluyen que los datos de preadmision, que son los resultados
de las pruebas de acceso a la universidad, influyen en el rendimiento aca-
démico a nivel superior. Al contrario, Farrokhi-Khajeh-Pasha et al. (2012)
indican que el examen de admision (en este caso llamado Konkoor en
Iran) es un predictor pobre del rendimiento académico de los estudiantes.

Datos preuniversitarios: autores como Farrokhi-Khajeh-Pasha er al.
(2012), Deliens et al. (2013), Grob et al. (2015), Anuradha y Velmurugan
(2015), Mohamed y Waguih (2015), Asif et al. (2017), Garg (2018) y
Pavelea y Moldovan (2020) concluyen que los datos preuniversitarios que
incluyen resultados de secundaria ayudan a comprender el desempeno de
los estudiantes.

Tipo de colegio de procedencia: Mufioz-Comonfort et al. (2014) y Grob
et al. (2015) concuerdan en sus resultados en los cuales indican que el
rendimiento académico se ve afectado por el tipo de colegio en el que se
estudio.

Rendimiento previo: para Vargas et al. (2011), Yassein et al. (2017),
Sivasakthi (2017) y Putpuek er al. (2018), la variable predictora mas
fuerte del rendimiento académico es el rendimiento previo (consiste en
calificaciones ya obtenidas por los estudiantes desde que ingresaron a la
universidad). De tal manera que permita determinar a las instituciones
asignar una escala de valoracién a los estudiantes, que facilite el calcu-
lo del rendimiento académico como el “promedio de calificaciones”
(GPA) o el “promedio de calificaciones acumulativo” (CGPA) (Parker
et al., 2004). De forma similar son los resultados obtenidos por Shahiri
et al. (2015), quienes enfatizan que las calificaciones de la evaluacién in-
terna y CGPA son los factores mas comunes utilizados para predecir el
desemperio de los estudiantes utilizando la analitica. Para Sanguinetti et
al. (2013), este rendimiento previo que afecta el rendimiento académico
actual, implica la aprobacion de una asignatura anterior, acorde con lo
que encontraron Bautista-Rodriguez y Gatica-Lara (2020), en el cual el
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rendimiento académico se ve afectado por aquellas materias que no se
han aprobado.

» Estado civil: el estudio de Bonsaksen (2016) plantea que vivir con una
pareja o companero, y haber tenido experiencia previa en la educacion
superior, influye positivamente en el rendimiento académico.

¢ Infraestructura institucional: algunas variables relacionadas con el en-
torno del estudiante en la institucidon universitaria son importantes para
la determinacion del rendimiento académico, segun diversos autores. El
tipo de programa que se analiza muestra una influencia positiva, segiun
Mohamed y Waguih (2015) y Hamoud et al. (2018); el tipo de modalidad
de los estudios tiene influencia en el rendimiento académico, pues segun
la investigacion de Naupari (2014), se evidencia que aquellos en modali-
dad presencial evidencian un mejor rendimiento académico que aquellos
en modalidad virtual; el periodo académico semestral en el que ingresa y
se analiza el rendimiento de los estudiantes influye también en el mismo
(Mesari¢ y Sebalj, 2016). En cuanto al salon de clases, segan Mushtaq y
Khan (2012), las instalaciones del aprendizaje inciden positivamente en
el rendimiento académico.

* Variables tecnologicas: en este grupo se encuentran las variables rela-
cionadas con las actividades on-line propias de la metodologia E-Learning
0 B-Learning, como la cantidad de horas de inicio de sesion, la cantidad
de entradas en el tablero de discusion, la cantidad/tiempo total de ma-
terial visto que, segin Hamoud ez al. (2018), tienen poca influencia en
el rendimiento académico del estudiante. Sin embargo, para Castro y
Closas (2020), los materiales (especificamente relacionados con las TIC y
su uso en una modalidad semipresencial) si son ampliamente apreciados
por los estudiantes como un factor de incidencia sobre su rendimiento
académico.

* Conductas alimentarias: en el estudio de Zuniga-Jara et al. (2018), se
encontr6 que la sensibilidad por recompensa afecta de forma indirecta el
rendimiento académico; es decir, esto influye en que un estudiante pueda
estar alimentandose en exceso (alimentos dulces y grasos), lo cual afecta
su indice de masa corporal (IMC), y por ende su rendimiento académico.
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La investigacién de Deliens et al. (2013) respalda lo anterior, indica que
un mayor IMC, junto con un mayor peso y contorno de cintura, afectan
de manera negativa el rendimiento académico de un estudiante.

Uso de alcohol, cigarrillo y otras sustancias: Deliens et al. (2013) in-
dican que un mayor consumo de alcohol afecta de manera negativa el
rendimiento de los estudiantes. Bahammam et al. (2012), por su parte,
indican que fumar determina y afecta de forma negativa el rendimiento
académico.

Habitos de suefio: respecto a los habitos de sueno, Bahammam ez al.
(2012), en su estudio, encontraron que aquellos estudiantes que tienen
mejor suefio durante la noche, son capaces de evidenciar un mejor rendi-
miento académico. El estudio de Salmani ez a/. (2020) concuerda con lo
anterior, pues los resultados sefialan que un bajo rendimiento esta relacio-
nado con los trastornos del suefio, y mediado por el sexo (son las mujeres
las mas afectadas).

Técnicas y materiales de estudio: Garcia-Herndndez y Gonzalez-
Ramirez (2020) encontraron que los materiales de estudio (especialmente
los orientados a aumentar la motivacion de los estudiantes) afectan de ma-
nera positiva el rendimiento académico. En el estudio de Albela-Garcia
et al. (2020), los resultados obtenidos indicaron que las técnicas de apren-
dizaje (como las tutorias y seminarios) también demuestran un efecto
positivo sobre el rendimiento académico. En el estudio de Nicholson et al.
(2016), se soportan los resultados de los estudios anteriores, ya que se en-
contrd que emplear un taller interactivo y multimodal como preparacion
a un examen de anatomia, influy6 de forma positiva en los resultados que
los estudiantes pudieron lograr.

Asistencia: Pavelea y Moldovan (2020) afirman que la asistencia a clase
es un factor de relevancia en el rendimiento académico. Esto concuer-
da con lo encontrado en el estudio de Céspedes e al. (2018), donde el
presentismo y ausentismo (junto con sus factores de medicion) afectan
tanto positiva como negativamente al rendimiento académico de los
estudiantes.
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» Avance de carrera: segun Mazumder ez al. (2020), Awadalla ez al. (2020)
y Bautista-Rodriguez y Gatica-Lara (2020), existe una relacién entre el
afio de estudio (también llamado generacion de estudio, aflo o semestre
de estudio) y el rendimiento académico.

» Habito de lectura: Sanguinetti et al. (2013) encontraron una relacién po-
sitiva entre los habitos de lectura y el rendimiento académico.

De los estudios revisados, también se pueden citar algunas variables no
tan comunes en la mayoria de los trabajos y que, aunque pueden influir
segun la literatura, no lo hacen significativamente para el andlisis de ren-
dimiento académico a nivel universitario en la modalidad presencial. Se
presentan los siguientes resultados:

* Para Chilca (2017), los habitos de estudio se correlacionan moderadamen-
te con el rendimiento académico, mientras que la autoestima no lo hace.

 En las hipotesis planteadas y comprobadas por Hakyemez y Mardikyan
(2021), se encuentra que el desarrollo académico e intelectual incide di-
rectamente en el rendimiento académico.

Hayat ez al. (2020) hallaron una relacion entre las estrategias de aprendi-
zaje metacognitivo y el rendimiento académico.

Para Icekson et al. (2020), el optimismo disposicional se relaciona con el
rendimiento académico.

En el estudio de Thomas y Viljoen (2019), la potencia total (una media de
la variacién de la frecuencia cardiaca) genera diferencias entre grupos de
alto y bajo rendimiento, y se encuentra mediado por el género.

Para Pavelea y Moldovan (2020), la intervencion en clase esta relacionada
con el rendimiento académico.

El uso de juegos entre semana afecta de manera negativa el rendimiento
académico (Deliens et al., 2013).

Minichil e al. (2020) encontraron que aquellas estudiantes que perciben
un rendimiento académico mas bajo debido al dolor menstrual son mas
propensas a desarrollar el trastorno disférico premenstrual.

Ec (132



Analitica de datos y rendimiento académico

9.9. Conclusiones del capitulo

Con base en la informacion consultada y analizada, es posible plantear las
siguientes conclusiones principales:

En general, los anteriores hallazgos obtenidos por medio de la categoria
“Psicologia”, dejan en evidencia que los estudiantes ven en los docentes una
figura importante en su propio rendimiento académico, no solo desde la
parte de la enseflanza, sino también desde el apoyo que puedan recibir por
un docente, lo cual es mas notorio en sus propias percepciones, asi como en
los indicadores de rendimiento académico.

Las metodologias consideran la variable “docente” en su investigacion,
la encuentran relevante en el rendimiento académico, caso contrario con
lo que ocurre con la variable “género”. En este sentido, aunque en todas
las metodologias mencionadas anteriormente, el rendimiento académico de
las mujeres fue superior, atin existe discrepancia de si hay o no diferencias
significativas como para considerarla una variable de influencia.

El factor mas influyente observado en la literatura, es el rendimiento
académico previo. Los datos relacionados, es decir, los datos preuniver-
sitarios o universitarios, se pueden recuperar facilmente del Sistema de
Informacion del Estudiante (SIS) de la universidad, tan ampliamente utili-
zado en la actualidad. El SIS también puede proporcionar algunos datos
demograficos de los estudiantes (por ejemplo, edad, género, etnia), pero el
estatus socioeconomico puede no estar disponible explicitamente.

La prediccién temprana del desemperio de los estudiantes puede ayudar a
las universidades, posibilitandoles brindar acciones oportunas, como plani-
ficar la capacitacion adecuada para mejorar su tasa de éxito. La exploracion
de datos educativos ciertamente puede ayudar a lograr los objetivos educa-
tivos deseados. Al aplicar técnicas de mineria de datos educativos (EDM),
es posible desarrollar modelos de prediccion para mejorar el éxito de los
estudiantes. Sin embargo, usar técnicas de mineria de datos puede resultar
abrumador y desafiante para personas sin conocimientos técnicos.

Se ha investigado una variedad de factores en la literatura relacionados
con su impacto en la prediccion del éxito académico de los estudiantes, el cual
se midi6 como rendimiento académico, ya que nuestra investigaciéon mostrd
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que el rendimiento académico previo, la demografia de los estudiantes, la
actividad de E-Learning, los atributos psicologicos, son los factores clave. En
términos de técnicas de prediccidn, se han aplicado muchos algoritmos para
predecir el éxito de los estudiantes bajo la técnica de clasificacion.

En el area de medicina, no fue posible encontrar gran cantidad de litera-
tura sobre el tema, lo que deja en evidencia que es un campo aun inexplo-
rado con amplio potencial para futuras investigaciones.
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Capitulo 10

Resumen de investigaciones sobre
analitica académica, analitica del
aprendizaje y metodologias para
determinar el rendimiento académico

A continuacion, se describe cada uno de los trabajos de los ultimos afos
segin la consulta realizada en las bases de datos mencionadas. Estos se
encuentran divididos por periodo. Cada grupo de trabajos comprende: ano,
meétodos utilizados, metodologia y resultados, entre otros aspectos.

10.1. Analitica del aprendizaje, periodo 2015-2020

Benavides y Pérez Montero (2015) utilizan la metodologia B-Learning como
estrategia de mejora del proceso de aprendizaje de los estudiantes de primer
semestre de Ingenieria Industrial de la Corporacion Universitaria de Huila
(CORHUILA), los cuales tienen notas inferiores o iguales a 3,5. Se tomo una
muestra de 77 estudiantes, distribuidos en tres grupos de manera predetermi-
nada por la Institucion. Los grupos estudiados son los siguientes: a) ambien-
te B-Learning sin estrategia didactica autorregulada y sin objetos para el
aprendizaje; b) ambiente B-Learning con estrategia didactica autorregulada
y con objetos para el aprendizaje conceptual; y c) ambiente B-Learning con
estrategia didactica autorregulada y con objetos para el aprendizaje procedi-
mental. La variable dependiente se refiere al logro académico alcanzado por
los estudiantes, medido a través de los resultados obtenidos en una prueba de
tipo texto de la tematica del curso. Los resultados arrojaron que no existian
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diferencias significativas en la construccion de estructuras de decision,
cuando se estudiaron los grupos de estudiantes en ambientes B-Learning
con estrategia didactica autorregulada y con objetos para el aprendizaje
conceptual, en contraste con el grupo que trabajo objetos para el aprendizaje
procedimental. Hubo un incremento de los valores de las medias, evidencian-
dose un aumento en el aprendizaje, situacion que propicia y deja entrever
la necesidad de continuar investigando sobre estrategias autorreguladoras y
aplicaciones de las TIC en la formacion.

Back er al. (2015) investigaron acerca de la implementacién del E-Learning
en escuelas de medicina. Se usé un cuestionario en linea (49 items) enviado
a 48 facultades de medicina en Austria (n = 4), Alemania (n = 36) y Suiza
(n = 8) utilizando SurveyMonkey® para el periodo febrero y septiembre
de 2013. Se analizaron los datos de manera estadistica. Las personas de
contacto de la encuesta son miembros del grupo de trabajo Nuevos Medios
de la Sociedad para la Educacion Médica y miembros de la facultad en los
decanatos de asuntos estudiantiles responsables del aprendizaje electrénico.
Los resultados arrojaron que las plataformas de aprendizaje en linea son
utilizadas por el 97% de las escuelas, usando el personal de E-Learning en
50%. El 81% de las escuelas ofrecieron programas de formacion para sus
profesores; el 76 % otorgd beneficios orientados al desempefio; y el 17%
otorgo tareas de E-Learning. E1 97 % utilizaria herramientas de aprendizaje
electrénico compatibles con el plan de estudios producidas por otras facul-
tades. La tabla 13 resume dichos resultados.

Tabla 13. Parte de la encuesta realizada en el estudio

Informacion general sobre E-Learning en las facultades de medicina

(Existen herramientas de E-Learning para la educacion de los estudiantes en

.. 100
su escuela de medicina?
- Predominantemente obligatorio 94
- Predominantemente opcional 90,6

(Existe un conjunto especifico de recomendaciones para la aplicacion del
aprendizaje electronico por parte de su escuela de medicina, del Consejo 43,8
Académico o del decanato?
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(Estipulan el uso de un codigo de garantia de calidad para sus actividades
de E-Learning?

- En caso afirmativo, ;estos criterios de calidad estan disefiados para cum- 48.4
plir con los estandares estipulados por la Asociacién Médica Alemana o
similar? 20,0

(Existe una estrategia para toda la facultad para aumenta el alcance y la
calidad de las herramientas de aprendizaje electronico en los proximos afios 58,1
en su escuela de medicina?

(Tiene en cuenta criterios de género a la hora de desarrollar actividades de

E-Learning? 39,3

Desea mas apoyo de sociedades disciplinarias relevantes (GMA/GMDS,
etc.) e instituciones académicas o agencias publicas (DFG/BMBF/ 75,9
Ministerios de Estado) para el desarrollo de actividades de E-Learning?

Fuente: adaptada de Back ez al. (2015).

Law (2015) presenta una investigacion exploratoria a través de la analitica
de datos (regresion) que determina las influencias de los diversos factores de
motivacion del aprendizaje entre si, asi como sobre el aprendizaje en linea
de un grupo de estudiantes del curso de programacion de computadores. Se
llevo a cabo una encuesta con 19 preguntas que permitieron identificar los
factores que tienen un efecto motivador en el aprendizaje, y cinco adicional
para conocer el efecto electrénico y la eficacia percibidos por los estudian-
tes. En el estudio, se usaron las siguientes variables: factores intrinsecos (las
actitudes, los objetivos y las emociones individuales) y factores extrinsecos
(definicion clara, recompensa, castigo, presion social). Las relaciones entre
los factores y su influencia en el E-Learning se muestran mediante el grafico
de conectividad dirigida, aplicado al curso de programacion informatica.
El nimero en cada borde representa la distancia semantica entre las cons-
trucciones asociadas directamente conectadas, obtenidas con el método de
agrupamiento de graficos jerarquicos (figura 31).

Giannakos et al. (2015) indagaron sobre los patrones e intereses de los
estudiantes en un curso apoyado por videoconferencias. La muestra del
estudio consistio en estudiantes de ciencias que se inscribieron en un curso
de lectura de pregrado. Los instructores desarrollaron un programa de
conferencias en video para ayudar a los estudiantes a prepararse antes de la
clase. Las videoconferencias se integraron con las evaluaciones apropiadas,
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que consistieron en preguntas que pudieron responderse en funcion del
contenido del video. Las respectivas videoconferencias (con las evaluaciones
integradas) se publicaron en la wiki del curso para su uso antes de la clase.
Once estudiantes de primer afio (18-20 afios, seis mujeres y cinco hombres)
participaron en el estudio. Los objetivos del aprendizaje del curso estaban
relacionados con el uso de la informacion para la resolucion de problemas,
la investigacién y la toma de decisiones. El curso dur6 cerca de diez
semanas, mejorado con video-conferenciantes para ayudar a los estudiantes
durante siete semanas (las primeras dos semanas y la ultima no requirieron
videoconferencias).

Figura 31. Relacion de factores en aplicacion E-Learning

Attitude
and
Expectation

01327 0.1416

Clear
Direction

0.0944

0.1302

Challenging
Goals

Fuente: tomada de Law (2015).

Se recopilaron tres tipos de datos; por tanto, se utilizd un analisis de datos
apropiado para cada conjunto diferente de datos. De acuerdo con la navega-
cion de video de los estudiantes, usaron la visualizacion de series de tiempo
agregadas, con el fin de identificar los picos de las visualizaciones de video
de los estudiantes (maximos globales). Posteriormente, investigaron cualquier
relacion potencial entre las opiniones de los estudiantes y el rendimiento del
aprendizaje en las respectivas evaluaciones basadas en videos. Al final del ana-
lisis, observaron el pico global concerniente de cada video e intentaron dar
una explicacion de por qué esos segmentos son tan importantes para los
estudiantes. Con la visualizacion de la actividad de los estudiantes mediante
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graficos, llegaron a la conclusion de que existe una relacion positiva entre
los puntajes de desempeno de aprendizaje de los estudiantes y sus opiniones
sobre la respectiva evaluacion de video.

Jo et al. (2015) investigaron el proceso de construccion de variables
proxy (variable aproximada usada en la prediccion de fendmenos cuando la
variable real no es medible o no es confiable) con un sistema de aprendizaje
on-line para adultos mayores mediante una regresion lineal multiple. Los 200
participantes trabajaban en el campo de los negocios financieros y para el
estudio se reclutaron a partir de un curso de aprendizaje electrénico comer-
cial titulado “crédito derivado” en Corea. El curso tenia como objetivo
proporcionar a los estudiantes conocimientos sobre productos financieros
(leyes, estrategia para una inversion segura, entre otros). Se esperaba que los
alumnos que completaran el curso estuvieran preparados para la consulta
con el cliente.

Se consideraron las siguientes variables: el tiempo total de inicio de sesion,
la frecuencia de inicio de sesidn, la regularidad del intervalo de inicio de
sesion. La variable dependiente, el rendimiento en el aprendizaje (puntua-
cion obtenida en la prueba final del curso). Los resultados mostraron una
correlacion de Pearson negativa entre la regularidad del intervalo de apren-
dizaje y la puntuacion final de la prueba, definida como “rendimiento de
aprendizaje”, asi como también de esta ultima con la frecuencia de inicio
de sesion. Por ultimo, se analizo la regresion lineal multiple, en la cual se
encontro que las tres variables sugeridas explican el 34,7 % de la varianza en
el rendimiento del aprendizaje (F = 36,267, p < 0,01). De las tres variables,
solo la regularidad del intervalo de aprendizaje result6 ser un predictor signi-
ficativo del rendimiento del aprendizaje ( = -0,590, r =-10,115, p < 0,01).

Yen et al. (2015), en su trabajo, investigaron como se relacionan las carac-
teristicas de los estudiantes en un Sistema de Manejo de Aprendizaje (LMYS)
con la carga cognitiva del curso “Aplicaciones y operaciones de teléfonos inteli-
gentes” de la Universidad Nacional Abierta de Taiwan. Las redes sociales se
utilizaron para mejorar la interaccion y la presencia social de los estudiantes
(adultos jovenes). Se emplearon las siguientes variables: el tiempo que pasaron
navegando por modulos de contenido especifico, el tiempo de inicio de
sesion y la cantidad de publicaciones que hicieron.
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Entre los resultados importantes, esta el de no tener una correlacion signi-
ficativa entre la carga cognitiva percibida por cada actividad. Esto quiere
decir que los profesores y los estudiantes tienen una percepcion diferente de
la carga cognitiva de las tareas. En cuanto a la variable tiempo de navegacion
y la carga cognitiva, la prueba de correlacidén de Pearson indicd que si existe
una relacion positiva y significativa (p - value = 0,268). En la figura 32 se
muestran las curvas de tiempo de navegacion promedio de los estudiantes por
modulo y el indice de carga cognitiva determinada por los instructores para
cada modulo; se puede notar que existen modulos, los cuales se calificaron
con carga cognitiva baja, pero que requirieron mas tiempo del pensado.

Figura 32. Correlacién entre tiempo de navegacion y carga cognitiva

browsing time vs. ICL
20 B-Time Low ICL with high

18 IC . i browsing time (7-2-1

browsing time/CL

content modules

ICL B-Time

Fuente: tomada de Yen et al. (2015).

La correlacion entre las variables de densidad de publicaciones (DP) y la
carga cognitiva (ICL) fue negativa y significativa (»p < 0,05). La correlacion
entre DP y el numero de visualizaciones (IV) fue significativa y positiva; y la
correlacion entre ICL y el IV no fue significativa (tabla 14).

Tabla 14. Matriz de correlacion de los indicadores analizados

DP 1

ICL -.261* 1

v 276* -.112 1
Nota: * p < .05.

Fuente: tomada de Yen et al. (2015).
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Martin y Whitmer (2016) investigaron sobre el rendimiento de los estudian-
tes en cursos en linea y la inclusidén de actividades cronometradas (coémo
cambian los resultados de aprendizaje cuando se incorporan mecanismos de
cronometraje en los cursos). Se contemplaron las siguientes variables: inicio
de sesion (cantidad de veces que el estudiante ha iniciado sesion en el curso
durante el semestre), tiempo total invertido (tiempo total que el estudiante
ha estado en el curso durante el semestre), tiempo medio por sesion (nimero
de elementos de contenido a los que accede el estudiante en el curso durante
el semestre), diferencia de acceso al modulo (diferencia entre la fecha pro-
gramada de ese elemento en el programa de estudios y la fecha en que el
estudiante accedi6 por primera vez al elemento). La tabla 15 muestra datos
descriptivos de los 39 estudiantes inscritos hasta el final del periodo. Los ini-
cios de sesion del curso tienen un rango y una desviacion estandar grandes,
lo que muestra que algunos estudiantes inician sesidn con mayor frecuencia
que otros, con una distribucion que no sigue una curva de campana normal.
Esta variable tiene un rango relativamente bajo y una pequefia desviacion
estandar, lo que indica que la mayoria de los estudiantes accedieron a los
materiales del curso (44,92 de un total de 52 items). La diferencia de acceso
total tiene un rango alto, lo que se espera dada la condicion experimental
que afecta cuando los estudiantes pueden acceder a los materiales del curso.

Tabla 15. Iteracion con materiales el curso on-line

T T T T

Total logins 203,85 77,66 75,00 460,00
Total items 39 44,92 4,09 28,00 52,00
(Tlf)tal student time 39 97,23 34,49 36,16 171,86
STl GRS 39 38,59 3014 5354 9459
difference

Fuente: tomada de Martin y Whitmer (2016).

Kim et al. (2016) plantearon su investigacion sobre el panel de analisis de
aprendizaje (LAD) y su efectividad sobre el aprendizaje en linea. Se divi-
di6 la poblaciéon de 151 estudiantes que estaban tomando el curso en linea
titulado “Estadisticas de gestion” en el 2014 en dos grupos. Las variables
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estudiadas son las siguientes: frecuencia de uso del tablero, satisfaccion del
panel y logro de aprendizaje. Como resultado, se obtuvo, en primer lugar,
que los estudiantes que recibieron el tratamiento del uso del tablero presen-
taron una puntuacion final mas alta que los que no lo recibieron. En segun-
do lugar, la frecuencia de uso del tablero, medida por la cantidad de veces
que se abrio el tablero, no tuvo un impacto significativo en el aprendizaje
(logro). Sin embargo, se observo una correlacion ligeramente positiva entre
la satisfaccion con el LAD y el rendimiento del aprendizaje. Un analisis mas
detallado indic6é que los alumnos que utilizaron el panel solo unas pocas
veces mostraron una satisfaccion relativamente alta con el LAD. Por otro
lado, los estudiantes de alto rendimiento académico que abrieron el LAD
con relativa frecuencia, mostraron una menor satisfaccién con el tablero.
Los resultados indican que el LAD debe revisarse de forma que motive a los
alumnos de manera constante y apoye a los alumnos que tienen diferentes
niveles de rendimiento académico.

Gibson y De Freitas (2016) estudiaron dos casos en su trabajo: el primero,
se refiere al analisis de las acciones del alumno en una evaluacion de rendi-
miento virtual basada en juegos creada en Harvard y analizada por uno de
los autores. El segundo caso, se refiere a un estudio de retencion longitu-
dinal basado en cinco afios de datos de desempeno de 52000 estudiantes de
una amplia gama de fuentes de informacion distribuidas. Estos dos casos
destacan cuestiones clave que surgen al realizar estudios de analitica de
aprendizaje en la educacién superior y sefialan la necesidad de una nueva
forma de métodos mixtos (cualitativos y cuantitativos), especificamente
soportados en la mineria de datos y métodos de regresion (lineales y no
lineales) aplicados a la analitica de aprendizaje.

De lo anterior, se extrajo un conjunto de datos analiticos (ADS) de 13
millones de elementos que sirvié como base para el modelo de aprendizaje
automatico semisupervisado de SOM (mapas autoorganizados de Kohonen),
que se capacitd en 52000 estudiantes con mas de 250 atributos, incluidos
algunos estudiantes en linea, a tiempo parcial y en el sitio. Los dos estudios
de caso han demostrado que los datos de manera diferente se pueden utilizar
para comprender mejor la experiencia de los alumnos. En el ejemplo del
juego, se identificd como la experiencia de los individuos se puede modelar y
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mapear de manera efectiva y se pueden proporcionar comentarios a lo largo
de la experiencia. En el estudio de retencidn, la ventaja de utilizar datos
de rendimiento, a lo largo del ciclo de vida del alumno, muestra como las
intervenciones se pueden planificar e implementar mejor en los momentos
adecuados durante el estudio.

Nguyen et al. (2016) investigaron cémo las disposiciones de aprendi-
zaje y las preferencias de retroalimentacion afectan el rendimiento de los
estudiantes bajo un entorno combinado en linea (M-Learning). Consideraron
1069 estudiantes de un curso cuantitativo introductorio mixto (matematicas
y estadistica) en una universidad publica en Paises Bajos durante 2015 a
2016. En el curso investigado, los estudiantes trabajan en tutoriales electrd-
nicos (un promedio de 10 horas en Sowiso y 25 horas en MyStatLab), lo
que representa del 12,5% al 31% del tiempo disponible de 80 horas para
aprender sobre ambos temas. Las variables corresponden a las medidas
de desempefio en el examen, tanto de matematicas (MathExam) como de
estadistica (StatsExam); a la bonificacion agregada para ambos temas, que
se baso en el rendimiento de los cuestionarios (MathBonus y StatsBonus); y
al nivel de dominio alcanzado en los tutoriales de cada tema (MathMastery
y StatsMastery).

La figura 33 resume la relacion entre las preferencias de retroalimenta-
cion, segun lo revelado por el comportamiento de los estudiantes. El nimero
promedio de ejercicios terminados con éxito esta fuertemente relacionado
de manera positiva con todas las medidas de desempeno. La relacién mas
fuerte resulta ser para el rendimiento en las pruebas, con MathBonus y
StatsBonus con valores betas de 0,78 y 0,92, respectivamente, y algo menos
fuerte para el rendimiento en los examenes MathExam y StatsExam con
valores betas de 0,40 y 0,53, respectivamente.

Salajegheh er al. (2016) investigaron sobre la efectividad del E-Learning
para el desarrollo de habilidades de interpretacion de rayos X en estudiantes
de medicina preclinica de la Universidad Griffith (Brisbane, Australia).
Las competencias en la interpretacién clinica se evaluaron mediante la
comparacion de las puntuaciones anteriores y posteriores del curso denomi-
nado “intervencion” durante un afo. Los estudiantes estaban divididos en
dos grupos: “grupo de intervencion”, que recibio el curso de aprendizaje
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electrénico, y el “grupo de control”, que no recibid E-Learning. A ambos
grupos se les dio una charla introductoria sobre como interpretar una radio-
grafia de térax, seguida de un taller practico en grupos pequeilos, donde
practicaron y desarrollaron sus habilidades mediante el estudio de diferentes
radiografias de torax. Los resultados de la tabla 16 muestran que los
estudiantes del grupo de intervencién mejoraron sus habilidades de interpre-
tacion de rayos X desde antes del curso de E-Learning (puntuacién media del
57,9%) hasta después de la implementacion (puntuaciéon media del 70 %);
en términos estadisticos, esta mejora es significativa (p< 0,05). Estos resul-
tados se sustentan en la tabla 16. Mientras que, para el otro grupo, no hubo
una mejora significativa. De esta manera, una combinacion de aprendizaje
tradicional y aprendizaje electronico puede ser mas eficaz en las habilidades
de interpretacion radiologica de estudiantes de medicina.

Figura 33. Efectos de las preferencias de dominio y retroalimentacién
sobre el rendimiento (coeficientes Beta estandarizados, p < 0,01)

0,8
0,6
0,4
0,2
- n
i
0,4 Mathexam Statsexam Mathbonus Statsbonus

B Mastery ™ Solutions ® Hints

Fuente: tomada de Nguyen et al. (2016).

Alves et al. (2017) realizaron un estudio cualitativo en el cual se buscaba com-
probar si la frecuencia de acceso a un ambiente virtual de aprendizaje (AVA)
tenia alguna relacion con la media de las calificaciones, la asistencia a confe-
rencias presenciales y las calificaciones aprobatorias de los estudiantes. La
investigacion tuvo los siguientes objetivos: valorar el grado de asociacion
entre las variables frecuencia de accesos al AVA y el nimero de unidades del
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curso superadas, y analizar los resultados de aprendizaje de las unidades
de curso superadas y la media de las clasificaciones segun la frecuencia de
accesos al AVA de la institucion.

Tabla 16. Puntuaciones de interpretacion de rayos X (presentado
como porcentaje con +/- desviacion estandar

MCQ de MCQ posterior a | Un afio desp
preintervencion la intervencion | de la intervencion

Grupo de. 57,9+9,7 70 + 4,6 66,7+ 5,8
mtervencion
Grupo de control 60,3 +9,6 N/A N/A

Fuente: tomada de Salajegheh ez al. (2016).

Se tomaron los datos de acceso de 2636 estudiantes de una institucion
(2015-2016), con los cuales se construyeron diez grupos independientes
de estudiantes que pertenecen a las areas de artes y humanidades, ciencias
empresariales, deportes, educacidn, ingenieria y servicios sociales. Los re-
sultados mostraron, en cuanto a la correlaciéon de variables realizadas me-
diante el software SPSS, una correlacion positiva; por ejemplo, se encontrd
una correlacidén de 0,709 entre las variables de cantidad de unidades de curso
aprobadas y la asistencia a clases. También se hall6 que entre mas alto sea
el decil al cual pertenecen los datos (grupos 1 al 10), mayor es la media de
las unidades aprobadas por los estudiantes. Para comparar si existian dife-
rencias significativas entre las medias de cada grupo mostradas y teniendo
en cuenta que no se conoce la distribucion de los datos y la homogeneidad
de la varianza, se utilizé la prueba Turkey, la cual compar6 las medias de los
grupos. Se puede inferir que los grupos compuestos por las asignaturas con
mayor frecuencia de accesos al entorno virtual, obtienen mayores resultados
en las unidades de curso que los grupos compuestos por las asignaturas con
menor frecuencia de accesos al ambiente virtual.

Mamcenko y Kurilovas (2017) investigaron la analitica del aprendi-
zaje como herramienta para promover la personalizacion del aprendizaje
en entornos virtuales (Moodle). Tuvieron en cuenta una muestra de seis
estudiantes. Se buscaba cuales deberian ser las actividades de aprendizaje
correctas para cada uno, teniendo en cuenta una clasificacion previa que se
realizd6 mediante el modelo de estilos de aprendizaje de Felder-Silverman
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(FSLSM). Se consideraron las siguientes variables de la clasificacion de los
estudiantes en cuatro grupos objetivo:

* Por tipo de informacion: sensorial (SEN) frente al intuitivo (INT).
* Por canal sensorial: visual (VIS) frente al verbal (VER).
* Por procesamiento de informacion: activo (ACT) frente al reflexivo (REF).

» Entendiendo: secuencial (SEQ) frente al global (GLO).

El estudio también muestra evidencias de que los estudiantes aprenden de
acuerdo con su estilo de aprendizaje; esto ultimo, segin el modelo de estilos
de aprendizaje de Felder-Silverman (FSLSM). La tabla 17 sustenta la clasifi-
cacion del estilo de cada uno de los seis estudiantes.

Tabla 17. Resultados de aprobacion del curso

Informatlon Sensorial

Active Reflective Sensing Intuitive Visual Verbal Sequential Global

27,3 54,5 45,5 72,7 27,3 54,5 45,5
2 45,5 54,5 27,3 72,7 100 0 18,2 81,8
3 72,7 27,3 36,4 63,6 36,4 63,6 45,5 54,5
4 72,7 27,3 63,6 36,4 27,3 72,7 45,5 54,5
5 63,6 36,4 72,7 27,3 54,5 45,5 45,5 54,5
6 27,3 72,2 72,2 27,3 90,9 9,1 72,7 27,3

Fuente: tomada de Mamcenko y Kurilovas (2017).

Ellis ef al. (2017) dedicaron su estudio a determinar el valor de la analitica
del aprendizaje para la calidad de la experiencia de aprendizaje del estudian-
te, y como los enfoques metodologicos combinados que utilizan evidencia
observacional y de autoinforme pueden mejorar la variacién cualitativa en
el aprendizaje de los estudiantes. Se recopilaron 145 estudiantes en el curso
de ingenieria (Australia). Las variables son: duracién (tiempo que el alumno
dedica a trabajar en una actividad), tablero (vistas de los estudiantes de un
tablero con informacion sobre el compromiso con las actividades semana-
les), Col-Exp (vistas de los estudiantes de varias secciones de las notas del
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curso), recurso (vistas de los estudiantes de cualquier pagina del curso), video
(interaccion con un video), MCQ (interacciéon con una pregunta de opcidon
multiple), VMCQ (interacciéon con preguntas de opcion multiple colocadas
junto a un video), ejercicio (respuestas de los estudiantes a ejercicios de eva-
luacion sumativa). Se realizaron dos modelos lineales de regresion multiple:
el primero incluyo solo el enfoque de aprendizaje superficial autoinformado,
mientras que el segundo se obtuvo con la variable de autoinforme y las cinco
variables observacionales que tienen correlaciones significativas con la pun-
tuacion final. Los resultados muestran que, en el primer modelo, la variable
contribuyo significativamente al modelo de regresion. Sin embargo, el mo-
delo representd solo el 9% de la variacion en las notas finales. El segundo
modelo explica el 34 % de la variacion. Esto significa que se explica un 25 %
adicional de variacion en el rendimiento académico de los estudiantes cuan-
do se incluyen las variables observacionales en el modelo.

Luoeral (2017) aplicaron la metodologia B-Learning aun curso de estadis-
tica médica de 119 estudiantes (China) para mejorar los resultados del apren-
dizaje y evaluar los factores de impacto del conocimiento, las actitudes y
las practicas (CAP) de los estudiantes al E-Learning. Los estudiantes experi-
mentaron conferencias presenciales tradicionales, asi como interacciones
en linea basadas en la plataforma Moodle durante el curso. Se aplicd una
encuesta que sumaba puntuaciones de diferentes aspectos (conocimiento,
actitud y practica). Se ajustd un modelo lineal mixto utilizando el proce-
dimiento SAS PROC MIXED para analizar los factores de impacto. Las
caracteristicas demograficas de los estudiantes que participaron en el estudio
se muestran en la tabla 18.

El caracter autopercibido, la residencia permanente registrada y las horas
diarias en linea son factores de impacto significativos del conocimiento del
E-Learning, aumentando la puntuacion media en 6,45 puntos (p < 0,0001)
durante la intervencién. En cuanto a las actitudes de E-Learning, la reforma
educativa, el nimero de comunidades, la edad de internet y las horas diarias
en linea son factores de impacto significativos, aumentando la puntuacion
media en 5,10 puntos (p = 0,0010) durante la intervencién. En cuanto al
comportamiento del E-Learning, la reforma educativa y la alfabetizacion de
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los padres son factores de impacto significativos, aumentando la puntuaciéon
media en 10,05 puntos (p < 0,0001) durante la intervencion (tabla 19).

Tabla 18. Caracteristicas demograficas de los estudiantes del curso

Numero de
Variable Clasificacion personas
(N =116)
Masculino 36 (31,03)
Género :
Femenino 80 (68,97)
0 27 (23,28)
Numero de comunidad 1-2 77 (66,38)
>3 12 (10,34)
Tipo de introversion 16 (13,79)
Caracter autopercibido Tipo medio 79 (68,10)
Tipo de extroversion 21 (18,10)
Urbano 60 (51,72)
Residencia permanente registrada :
Rural 56 (48,28)
Universidad o superior 29 (25,00)
Alfabetizacion de los padres Secundaria o preparatoria 70 (60,34)
Primaria o inferior 17 (14,66)
Seis afios 0 menos 55 (47,41)
Era de internet Siete a nueve afios 33 (28,45)
Diez afios o mas 28 (24,14)
Menos de una hora 8 (6,90)
De una a tres horas 78 (67,24)
Horas pasadas en linea por dia ’
De tres a cinco horas 22 (18,97)
Mas de cinco horas 8 (6,90)

Fuente: tomada de Luo ez al. (2017).
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Tabla 19. Analisis multivariado de actitudes de E-Learning

Interceptar 51,97 11,09 (<0,0001)
Antes de 5,10 -3,4 (0,0010)
Reforma educativa
Después 0,00
0 —5,97 -1,63 (0,1046)
Numero de comunidad 1-2 -1,00 —-0,31 (0,7554)
>3 0,00
<6 aflos -7,00 -2,76 (0,0065)
Era de internet 7-9 afos 1,81 0,71 (0,4792)
> 10 afios 0,00
Menos de 1 hora -2,39 —0,45 (0,6506)
Horas pasadas en linea De 1 a 3 horas 5,83 1,49 (0,1386)
por dia De 3 a 5 horas 3,98 0,96 (0,3384)
Mas de 5 horas 0,00

Fuente: tomada de Luo ez al. (2017).

De Arco Paternina et al. (2017) estudiaron la factibilidad del blended learning
en la especializacion de Ingenieria de Procesos (Colombia). Para ello, se re-
colectd informacidn por medio de encuestas virtuales realizadas a la pobla-
cion objetivo y se hizo el estudio de la viabilidad economica y financiera del
proyecto. Se identificaron nueve agentes motivadores de decision, al igual
que la viabilidad financiera obtenida mediante indicadores como valor pre-
sente neto y tasa interna de retorno. Se realiz6 una investigacion de mercado
como soporte de decision para implementar la plataforma basica de educa-
cion a distancia y, ademas, medir las variables involucradas que soportaria el
sistema B-Learning propuesto. La muestra estuvo compuesta por 132 encues-
tados (nivel de confianza del 95%). Para el analisis, se utiliz6 como método
una matriz DOFA (debilidades-oportunidades-fortalezas y amenazas) con
su respectiva escala (tabla 20).
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Tabla 20. Matriz DOFA

Unica especializacién semipresencial en
Colombia en Ingenieria de Procesos de
Refinacion de Petroleo y Petroquimicos
Basicos.

La Universidad San Buenaventura,
seccional Cartagena, ya cuenta con

la plataforma virtual en la cual se

haria el montaje de los modulos de
Especializacion.

La Universidad San Buenaventura cuenta
con la infraestructura fisica e informatica
para la realizacion de esta modalidad de
Especializacion.

La Universidad San Buenaventura cuenta
con un sistema financiero solido que posi-
bilitaria diversas modalidades de pago de
la Especializacion.

El programa de Especializacion ya cuenta
en su version presencial actual con presti-
gio en el mercado educativo de la region

La modalidad virtual posibilitaria la con-
tratacion de docentes prestigiosos y con
alto nivel académico y mayor experiencia

Fuente: tomada de De Arco Paternina ez al. (2017).

Los hallazgos encontrados en la encuesta realizada se resumen en nueve
aspectos importantes como base de evaluacion financiera de B-Learning en la
Especializacion: competitividad laboral, deseos de superacidn, inversion en
TIC para plataforma virtual, flexibilidad del método educativo, autodiscipli-
na de estudio, confianza en el modelo educativo para asegurar el aprendiza-
je, frecuencia de sesiones presenciales, costo de la Especializacion propuesta
y plazo para iniciar el proyecto educativo. Concluyen que la oportunidad
de negocio de implementacion de un sistema de B-Learning en el programa
de Especializacién en Ingenieria de Procesos de Refinacion de Petrdleo y
Petroquimicos basicos de la Universidad de San Buenaventura, tiene un alto

potencial de éxito.
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Gottipati y Shankararaman (2018) desarrollaron la herramienta de
analisis de curriculum (CAT) que genera puntuaciones sobre el curriculo
en dos dimensiones: niveles cognitivos y niveles de progresion, con el fin de
mejorar el aprendizaje de los estudiantes. Se aplic6 en un plan de estudios
basico de pregrado: Licenciatura en Ciencias (Sistemas de Informacién) BSc
(IS), ofrecida por la Escuela de Sistemas de Informacion (SIS), Singapore
Management University (SMU). El estudio refleja que los cursos basicos
se centran en “recordar” y “aplicar”. En contraste, los cursos avanzados
del curriculo se enfocan en el dominio mediante la “creacién”. Asimismo,
los cursos avanzados también enfatizan la comprension y la aplicacion. La
precision general del modelo fue de 74,69 %.

Por su parte, Vesin et al. (2018) plantearon un estudio sobre el sistema
de tutoria de programacion (ProTuS) que proporciona contenido inteligente
e interactivo, opciones de personalizacion, funciones adaptativas y analisis
de aprendizaje como apoyo para los usuarios comprometidos en su apren-
dizaje. Los participantes docentes y estudiantes (66 que usaron ProTuS y
cuestionario de usabilidad) estan matriculados en el curso de tecnologias
web. Los resultados arrojaron que el uso de ProTuS recibid la calificacion
general de 56,3 y 67,2 puntos por parte del grupo de docentes y estudiantes,
respectivamente.

Wen et al. (2018) investigaron el proceso y las estrategias de 25 estudiantes
de una universidad en Taiwan, en un juego de simulacion para aprender fisica
cinematica por medio del andlisis de contenido. Los estudiantes contaban con
un tiempo determinado para examinar el juego y construir un modelo sobre
este. Luego, se compar6 el modelo inicial, cuando el estudiante lo hacia de
manera empirica con su modelo final al ya poseer conceptos de fisica. Se anali-
zaron multiples fuentes de datos, incluidos los modelos iniciales y revisados de
los estudiantes, sus registros de actividad en el juego de simulacion y el resul-
tado de la prueba del modelo y la prueba anterior a la experiencia para lograr
estos objetivos. Para entender como los estudiantes construyeron modelos
para resolver el problema, los modelos inicial y revisado se categorizaron
con base en los conceptos de fisica involucrados en el modelo. La categori-
zacion de los modelos se realizd por dos investigadores, y la concordancia
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(Kappa) de la categorizacion fue de 0,83 para el modelo inicial y 0,73 para
el modelo final.

Wang et al. (2018) crearon un modelo en su investigacion en el cual
segmentan el proceso de la clase en multiples fases y construyen un modelo
analitico de aprendizaje basado en HMM (modelo oculto de Markov), que
puede analizar en detalle el estado de aprendizaje de los estudiantes, lo que
admite el seguimiento continuo de cada estado de los estudiantes en un
entorno de sala inteligente. En este estudio, el método de evaluacion del
aprendizaje de los estudiantes se realiza por medio de la interaccién que
tienen los estudiantes con sus tabletas, teniendo en cuenta unas probabili-
dades asociadas a la atencion del estudiante en la clase, relacionadas con el
grado de utilizacion de la tableta. Para dicho caso, se mostrd una exactitud
del 0,849, la cual es mayor a la del modelo de referencia (0,749). Por ello,
se demuestra que las variables seleccionadas son adecuadas como métodos
de medicion del aprendizaje de los estudiantes. Se pudo comprobar que
un estudiante que se encuentra en el estado TI (estudiantes que usan sus
dispositivos Pad individuales para leer material didactico o hacer ejercicios),
cuando su maestro esta en el estado NT (instructor que explica el conoci-
miento o discute con los estudiantes), es mas probable que tenga un apren-
dizaje menor al resto.

Kew et al. (2018) buscaron mejorar el desempefio de los estudiantes (174)
en su practica de aprendizaje a través de E-Learning. En este sentido, la
motivacion es uno de los predictores importantes de la intencion de utilizar
el E-Learning que, a su vez, puede tener un impacto en la practica de apren-
dizaje. Al conocer el nivel de motivacion de los estudiantes, los instructores
pueden proporcionar materiales didacticos adecuados en E-Learning para
que se involucren mas en las actividades. Se usaron dos tipos de instru-
mentos de recopilacion de datos: cuestionario y entrevista. Al examinar el
nivel de motivacidén, encontraron que el coeficiente Alfa (analisis) para los
cuatro elementos sugeridos en el estudio es relativamente alto, 1o que indica
su influencia en el aprendizaje, segun los autores (tabla 21).
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Tabla 21. Puntuaciones del coeficiente Alfa para IMMS

Subescala Numero de Keller (1990) Nivel Alfa en este
elementos estudio
12 .89 80

Atencién

Relevancia 9 | .81 | .84
Confianza 9 | .90 | .69
Satisfaccion 6 | .92 | .83
Escala total 36 | .96 | 93

Fuente: tomada de Kew ez al. (2018).

En la tabla 22 se refleja el resultado de la prueba de normalidad, que muestra
que la significancia de estudiantes de pregrado, de maestria y de doctorado
es 0,039, 0,814 y 0,682, respectivamente. Esto significa que no se distribuye
normalmente. Por tanto, la prueba de Kruskal-Wallis se utiliza para exa-
minar si existe una diferencia significativa entre estudiantes de pregrado,
maestria y doctorado. También se comprueba que los estudiantes de docto-
rado (con una media de 4,18) tienen el mayor nivel de motivacion. Luego le
siguen los estudiantes de maestria (con una media de 3,87) y, por ultimo, los
de grado (con una media de 3,65).

Tabla 22. Pruebas de normalidad de Shapiro-Wilk y el nivel de
motivacién del estudiante de pregrado, maestria y doctorado

: Shapiro-Wilk
Nivelde | Shapio-Wik |

titulacién Estadistica df Sig.

Licenciatura ,982 153 ,039 3,65
Total IMMS Maestro ,967 15 ,814 3,87
Doctor ,943 6 ,682 418

Fuente: tomada de Kew ez al. (2018).

Rajak et al. (2018) estudiaron la aceptacion de los servicios de aprendiza-
je electronico en las instituciones de educacion superior en Brunéi (Isla de
Borneo). Las variables independientes incluyen las caracteristicas del profe-
sor, el disefio de los contenidos de aprendizaje, los materiales didacticos y la

153 1Ee



Leonardo Emiro Contreras Bravo, Giovanny Mauricio Tarazona Bermidez, Héctor Javier Fuentes Lopez

alegria; mientras que las variables intermedias son los beneficios percibidos
y la facilidad de uso percibida. Por otro lado, la variable dependiente en esta
investigacion es la intencidn de utilizar el E-Learning. Se realizaron analisis
de regresion multiple para probar las hipotesis propuestas. Las variables de-
finidas en esta investigacion se describen en la tabla 23.

Tabla 23. Definiciones operativas de variables

Variable Definiciéon operacional

El grado en que los profesores estan dis-
1. Caracteristicas del profesor puestos a echar una mano, se preocupan y
cooperan con los estudiantes.

El grado de adecuacion de los materiales

2. Material didactico . . .
didacticos para los servicios de E-Learning.

El grado de precision y coherencia de los

3. Disefio de contenidos de aprendizaje . J »
contenidos de aprendizaje transmitidos.

El grado en que los estudiantes disfrutan los

4. Alegria servicios de E-Learning.

El grado en que los estudiantes confien en
5. Beneficios percibidos los servicios de E-Learning impulsaria los
resultados del aprendizaje.

El grado en que los estudiantes estan
6. Facilidad de uso percibida seguros de que utilizar los servicios de
E-Learning no supondra ningun esfuerzo.

El grado en que los estudiantes anticipan
participar en los servicios de aprendizaje
electronico.

7. Intencion de utilizar los servicios de
aprendizaje electronico

Fuente: tomada de Rajak ez al. (2018).

Los datos (94 encuestados) se analizaron con el SPSS 23.0. Se realizé un
analisis de regresion multiple para probar las hipotesis. Existe una relacion
positiva entre las caracteristicas del profesor y los beneficios percibidos por
los estudiantes de los servicios de E-Learning, B = 0,270, p< 0,05. Existe una
relacion positiva entre el diseno de contenidos de aprendizaje y la facilidad
de uso percibida por los estudiantes, B = 0,605, p< 0,05. Existe una relacion
positiva entre la facilidad de uso percibida por los estudiantes y sus benefi-
cios percibidos, 8 = 0,451, p < 0,05. Existe una relacion positiva entre los be-
neficios percibidos por los estudiantes y su intencion de utilizar los servicios
de E-Learning B = 0,274, p < 0,05. También existe una relacion positiva entre
la facilidad de uso percibida por los estudiantes y su intencion de utilizar los
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servicios de E-Learning, B = 0,244, p < 0,05. Por ultimo, no existe relacion
significativa entre las variables material didactico y beneficios percibidos,
y alegria e intencion de utilizar los servicios de E-Learning, B = 0,051, p>
0,05y B = 0,181, p > 0,05, respectivamente. La variable beneficios percibi-
dos tiene el efecto mas fuerte sobre la intencion de utilizar los servicios de
E-Learning como B = 0,274.

Gonzalez-Yebra et al. (2018) en su proyecto tuvieron como objetivo
el estudio del potencial de los entornos inmersivos 3D para la ensefian-
za-aprendizaje a distancia. En este sentido, se ha evaluado el uso de la plata-
forma Second Life para complementar y reforzar las clases presenciales de la
asignatura diseno asistido por ordenador. El desarrollo del estudio se llevd
a cabo durante tres fases diferenciadas: en la primera, fase preparatoria, se
disefio y planifico el procedimiento seguido en el desarrollo de la investiga-
cion experimental. En la segunda, fase exploratoria, se llevaron a cabo las
diferentes sesiones programadas en el marco del proyecto y se procedio a
la obtencién de las valoraciones del alumnado. En la tercera y ultima, fase
final, se aplico y adaptd el conocido modelo de Kano, disefiado para clasi-
ficar tipos de atributos de calidad con diferente impacto en la satisfaccion
de las personas usuarias, con el fin de desarrollar y mejorar productos o
servicios. Los estudiantes estaban divididos en tres grupos de trabajo. Los
items para evaluar, se presentan en la tabla 24.

Tabla 24. {tems para evaluar en la experiencia

p—

Metodologias (M)

Ampliacién de los recursos formativos (WebCT/Blackboard Learning System)

Ml de la asignatura DAO.

M2 La asignatura DAO se complementa con actividades interactivas en SL.
M3 Un tema tedrico se imparte en SL, como alternativa a la docencia face-to-face.
M4 Un tema practico se imparte en SL, como alternativa a la clase de practicas.

M5 Desarrollo en SL de ejemplos de disefios CAD/CAE en tiempo real.

Plus de innovacion (desde el punto de vista docente) al desarrollo de la

Mé asignatura.
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Atributos

M7 Adquisicion mas facil de los conocimientos técnicos, como alternativa a las
clases magistrales.

Refuerzo o ampliacién de conocimientos sobre el Diseflo Asistido por

M3 Ordenador.

M9 Estimulacion para el desarrollo de habilidades relacionadas con la creatividad.
Interfaz (1)

11 Facil navegacion y exploracion para seguir una clase de DAQO.

12 Buena calidad grafica y realismo 3D de la Isla UAL-SEIS.

13 Aspecto de comunicacion agradable.
14 Navegacion y exploracion en espafiol.
15 Requisito de un equipo informdtico y una buena conexion a internet.
16 Parte de la asignatura se puede seguir desde casa, biblioteca, trabajo...
(24h/24h).
Adaptibilidad (A)
Al Aumento del interés y la atencion en el desarrollo de una asignatura en general.

Aumento del interés por materias que emplean el paradigma Lerning by doing
(asignaturas de alto contenido practico, como DAO).

A3 Adaptacion a su nivel de conocimientos informaticos.
A4 Necesidad de un buen nivel de percepcion y visualizacion espacial.
A5 Estudiantes con mucha paciencia.

Propuestas (P)

P1 Reuniones sin asistencia del profesorado para trabajar en grupos (por ejemplo,
sesiones brainstorming).

P2 Mejora del realismo 3D de la Isla UAL-SEIS.

Fuente: tomada de Gonzalez-Yebra et al. (2018).

Los atributos se clasificaron en seis categorias: atributos atractivos (A),
atributos unidimensionales (O), atributos obligatorios (M), atributos indi-
ferentes (i), atributos opuestos (R) y atributos cuestionables (Q). Basados
en los resultados, se pudo establecer que la docencia, a través de entornos
inmersivos 3D, supone un recurso docente ttil, a la vez, innovador como
complemento de un modelo de aprendizaje B-Learning. En conclusién, la
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respuesta del alumnado participante con relacion a la componente tedrica de
la asignatura ha sido ampliamente positiva, inclinandose por una docencia
presencial en cuanto a la componente puramente practica o aplicada.

Eze et al. (2018) estudiaron la adopcion y utilizacion de las instalaciones
de aprendizaje E-Learning por parte de profesores en una institucion en
Nigeria, utilizando 15 entrevistas semiestructuradas del personal acadé-
mico (investigacion descriptivo-cualitativa). La poblacién de este estudio
es el personal académico de tres facultades de la universidad. En general,
los resultados indican que el 89% de los participantes estan de acuerdo en
que hay suficientes instalaciones de aprendizaje electrénico para su uso; las
instalaciones son faciles de usar y las facilidades ayudan a mejorar signifi-
cativamente el aprendizaje. Sin embargo, el 72 % de los participantes indicéd
que las actitudes de los usuarios, las instalaciones inadecuadas de internet
y la formacién inadecuada son los principales inhibidores. La universidad
deberia impartir formaciéon con regularidad, especialmente cuando se
emplean nuevos profesores, para asegurarse de que se adapten y la utilicen.
Ademas, deberia haber algun tipo de seguimiento semanal para garantizar
que los profesores los utilicen en las clases en todo momento. También se
identificaron los principales factores que inhiben el aprendizaje electronico
(véase tabla 25).

Seguin Nufiez-Barriopedro ez al. (2019), el principal objetivo de la investiga-
cion es analizar los condicionantes del proceso de ensefianza-aprendizaje
de la universidad latinoamericana, para la adopcion de los nuevos plantea-
mientos educativos, como el B-Learning. El disefio de la investigacién es
mixto con triangulacion recurrente. Se utilizd un cuestionario con escala de
Likert aplicado a 50 profesores, 402 estudiantes y 6 directivos. Al realizar el
cluster mediante el algoritmo K-means, para agrupar a los docentes a partir
de sus paradigmas educativos, se encontrd que la mayor cantidad de ellos
se ubican en el grupo 2, profesores con perfil constructivista (33 sujetos,
68% del total); le siguen los profesores con tendencia cognitivista (grupo
3, con ocho individuos para el 16% de la muestra); luego contindan los
docentes con tendencia conductista (grupo 4, cinco docentes, un 10% de
los encuestados); en cuarto lugar estan los profesores que emplean metodo-
logias y modelos por competencias (grupo 1, tres profesores, para el 6 %);
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y en ultimo lugar, con 2%, pues solo un docente pertenece al grupo 5, esta
el modelo de ensefianza tradicional. Entre las principales conclusiones, se
vislumbra la necesidad de fomentar el factor social del aprendizaje y darle
mayor protagonismo al estudiante. Los recursos empleados son tradiciona-
les y analdgicos. Los docentes acusan cambios en su practica docente, pero
poco en la inclusion de las tecnologias de la informacion y la comunicacion
(TIC). Asimismo, los tres aspectos que mas le cuesta cambiar a los docen-
tes en su paso de la modalidad presencial a la B-Learning son: dejarle el
protagonismo al estudiante, cambiar de la clase transmisiva al aprendizaje
colaborativo, y de la evaluacion sumativa a la formativa.

Tabla 25. Factores inhibidores de E-Learning

Muestra en evidencias de apoyo

» “Actitud personal. Algunas personas no estan acos-
tumbradas y no quieren cambiar. La actitud de los
estudiantes también. Les envias algunas cosas por correo

Actitud de los o les das tareas a las que no acceden” (Al).
usuarios » “La pereza, la actitud de ‘no me importa’ que muestran
los estudiantes y algunos miembros del personal” (A7).

* “No nos importa por qué la Universidad no busca nues-

Factores tra opinion antes de comprar” (AS8).
inhibidores . .
., e “Fluctuacion en internet” (Al).
Instalacion « . . .
de internet » “A veces el acceso a internet es deficiente, lo que dificulta
. el acceso a algunas plataformas de aprendizaje electroni-
inadecuada "
co” (A2).
. » “Falta de know-how y todavia somos nuevos en algunos”
Entrenamiento
. (A6).
inadecuado

» “Falta de formacién adecuada” (A7).

Fuente: tomada de Eze ez al. (2018).

Guillén-Guerrero et al. (2019) aplicaron el cuestionario CEMEDEPU a una
muestra de 23 profesores universitarios en su busqueda de la influencia de la
capacitacion docente, en la aplicabilidad de cursos basados en B-Learning.
Se utilizaron métodos mixtos (cuantitativos y cualitativos). Asi, en el com-
ponente cuantitativo se usé un disefio preexperimental con comparacion
pretest y postest intragrupo. Para el componente cualitativo se utilizaron
grupos focales como técnica de recogida de datos, con el fin de favorecer
la explicacion de los resultados. Para analizar si la capacitaciéon docente en
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metodologias centradas en el aprendizaje generd un cambio positivo en la
metodologia docente y evaluativa utilizada por los profesores, se comparo los
puntajes del pretest y postest de las escalas del cuestionario CEMEDEPU:
“Modelo centrado en la ensefianza”, “Modelo centrado en el aprendizaje” y
“Habilidades docentes”. Los resultados se pueden ver en la tabla 26.

Tabla 26. Prueba ¢ de student de datos CEMEDEPU. Grupo completo de profesores

e o T

Modelo Pretest 2,7993 0,49999
centrado en la -0,345 0,733
ensefianza Pretest 2,8294 0,49362
Modelo Pretest 41111 0,45843
centrado en el -2,632 0,015
aprendizaje Pretest 4,3116 0,38224
o Pretest 44261 0,37199
ilablhtdades 3411 0,003
ocentes Pretest 4,6239 0,27298

Fuente: tomada de Guillén-Guerrero et al. (2019).

Como se aprecia en los resultados, encontramos que las tres escalas aumen-
taron, pero el aumento en “Modelo centrado en la enseflanza” no es signifi-
cativo a diferencia del “Modelo centrado en el aprendizaje” y “Habilidades
docentes” que muestran cambios significativos en términos estadisticos.
Estos resultados nos muestran que la capacitacion que recibieron los docen-
tes generd cambios, desde una orientacidon mas centrada en la enseflanza ha-
cia una centrada en el aprendizaje, asi como una mejoria en las habilidades
docentes.

Kim er al. (2018) se concentraron en analizar las percepciones de los
estudiantes universitarios (muestra de 614 estudiantes) sobre el E-Learning,
basandose en sus experiencias, y los roles mediadores del compromiso
académico y la preparacion digital en el contexto universitario de un entorno
de E-Learning para el rendimiento académico (promedio de calificaciones).
Se plantea un modelo de minimos cuadrados parciales para desarrollar el
estudio. Para analizar la estadistica descriptiva (media, desviacion estandar,
analisis de correlaciones, prueba t independiente), se utilizo el soffware IBM
SPSS 23. Para el modelo por minimos cuadrados parciales, se empled el
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software SmartPLS 3.0. Los resultados son significativos, por la importancia
del compromiso académico y la preparacion digital de los estudiantes, como
mediadores en sus percepciones del aprendizaje electrénico predichas por el
rendimiento académico. Aunque los estudiantes percibieron positivamente
las experiencias de E-Learning en el campus, deben tener fuertes habilidades
digitales para realizar el trabajo académico y comprometerse con una
participacion activa en el contexto del aprendizaje académico en entornos
universitarios de E-Learning.

Bote-Lorenzo et al. (2019) indagaron sobre la precision de la prediccion
del resultado de aprendizaje de los estudiantes (muestra de 1031 alumnos),
cuando estos se encuentran bajo un entorno MOOC (cursos en linea abiertos
masivos). En este estudio, se buscdé comparar dos modelos predictivos
basados en regresion logistica, uno de forma genérica y el otro disenado por
los instructores del curso, el cual es un enfoque conocido como “disefio del
aprendizaje” (LD). Una universidad espafiola ofrecié el curso masivo, el cual
ensefiaba finanzas. El modelo impulsado por LD supera al modelo genérico,
ya que incluye caracteristicas mas refinadas de la participacion de los
estudiantes en el curso. Como las intenciones de obtener el certificado final
del curso, son los principales impulsores de los estudiantes MOOC activos
que tienen la intencidén de completar tareas y asignaciones de aprendizaje.
En ambos modelos, las caracteristicas relacionadas con las actividades de
las tareas de los estudiantes (envios, visitas a las paginas de descripcion de las
tareas, descargas de los recursos PDF asociados con las tareas) son las mas
predictivas. De hecho, los autores sugieren que ciertas paginas de contenido
eran mas importantes para el aprendizaje de los estudiantes que otras. Estas
diferencias no serian capturadas por una Unica caracteristica genérica en el
modelo genérico que acumule todas las paginas vistas de contenido.

Klein et al. (2019) estudiaron los incentivos tecnoldgicos y las barreras de
adopcidn de la analitica del aprendizaje. Este trabajo de cohorte cualitativo
tuvo en cuenta a 32 profesores de Estados Unidos. Los hallazgos indicaron
que, si bien los profesores y los asesores conocen y usan las herramientas de
la “analitica del aprendizaje” (LA), no lo hacen sin frustraciéon y preocupa-
cion. Estos sentimientos estan ligados a las barreras tecnologicas que existen
en estas herramientas y en las infraestructuras tecnologicas que existen en
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su campus, y han llevado a un uso desigual, desconfianza y métodos alter-
nativos de practica. Como se indico en la discusion, el trabajo futuro deberia
centrarse en mejorar la integraciéon de las herramientas de LA con otras
tecnologias del campus y las necesidades y practicas de los usuarios indivi-
duales; sobre la creacion clara, precisa y visualizaciones de datos relevantes;
e incluir las necesidades y perspectivas profesionales de los usuarios de
profesores y asesores.

Azcona et al. (2019) investigaron como un conjunto de datos histo-
ricos, demograficos y sociales de los estudiantes permite a las instituciones
comprender de mejor manera su aprendizaje. Muestra una nueva metodo-
logia para detectar automaticamente a los estudiantes “en riesgo” de reprobar
una tarea en el curso de programacion de computadoras. El modelo permitié
realizar un analisis para clasificar a los estudiantes e identificar a aquellos
que pueden necesitar ayuda para el aprendizaje y estan en riesgo de reprobar
su proxima evaluacion formal. La variable final se dividio en dos clases:
si su desempeno esta por encima o por debajo del umbral de aprobacién
del modulo. Se utilizaron diferentes clasificadores para el modelo, como
la regresion logistica, las “maquinas de vectores de soporte” (SVM) con
diferentes nucleos, K-vecinos, el arbol de decisiéon y el bosque aleatorio. Los
mejores resultados se dieron con el clasificador K-vecinos (K = 12), el cual
dio un alto desempefio con métricas para F1 y precision.

Al-araibi, Mahrin et al. (2019) desarrollaron un modelo inicial para los
aspectos tecnoldgicos (computadoras, internet, teléfonos moviles, audio-
video, CD, DVD, videoconferencias, correos electrénicos, asi como foros de
discusion) de preparacion para el E-Learning en instituciones de educacion
superior. La muestra la conformaron once expertos de diversas universidades
del Medio Oriente con titulo de doctor (PhD), a los que se les analiza la
informacion por la técnica denominada Delphi. En los resultados, se puede
citar que el panel de expertos estuvo de acuerdo con los factores tecnoldgicos
que se presentan en la tabla 27, que son los factores tecnoldgicos adecuados.

El estudio de Pham ez al. (2019) examino las relaciones entre los atributos
de calidad, la satisfaccion de los estudiantes y la lealtad de los estudiantes
de E-Learning en Vietnam. Los datos de la encuesta de 60 aspectos que
involucrados con confiabilidad, capacidad de respuesta, empatia, precision,
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facilidad de uso, seguridad, entre otros, se aplicaron a 1232 estudiantes
universitarios. Se analizaron mediante el modelado de ecuaciones estructu-
rales, utilizando SPSS 25 y SmartPLS 3.0. La calidad general del servicio de
aprendizaje electronico es un factor de segundo orden, con un coeficiente de
regresion de la calidad del sistema de aprendizaje electrénico de 0,99; sobre
el instructor de aprendizaje electronico y la calidad de los materiales del
curso 0,97; y sobre la calidad de los servicios administrativos y de apoyo del
E-Learning 0,95. Todos los coeficientes de regresion en el modelo estructural
son significativos en p< 0,01. La calidad general del servicio de aprendi-
zaje electronico explica el 98 % de la variacion de la calidad del sistema de
aprendizaje electronico; 93,4 % de la varianza del instructor de E-Learning y
la calidad de los materiales del curso; 89,5 % de la varianza de la calidad del
servicio administrativo y de soporte de E-Learning.

Tabla 27. Estadistica descriptiva sobre la relacion de factores

No Factores La relacion entre factores | Media | SD de | Media | SD de
* | tecnoldgicos tecnologicos deR2 | R2 |deR3 | R3

Hardware (+) software 4,80 0,40 4,90 0,30
Seguridad de hardware (+) 4,80 0,40 4,80 0,40

1  Hardware Hardware (+) flexibidad del 3.90 0,94 3.90 0,94
sistema

Hardware (+) habilidades

. 4,20 0,98 4,20 0,98
técnicas y soporte

Software (+) seguridad 4,60 0,49 4,90 0,30
Software (+) habilidades
técnicas y soporte

Software (+) flexibidad del
sistema

3,80 0,87 3,80 0,87
2 Software
4,00 0,89 4,00 0,89

Software (+) computacion en
la nube

Conectividad (+) hardware 4,70 0,46 4,90 0,30

3,90 0,94 3,90 0,94

Software de conectividad (+) 4,70 0,46 4,90 0,30

3 Conectividad o )
Conectividad (+) seguridad 4,60 0,49 4,80 0,40

Conectividad (+) habilidades

- 3,90 0,94 3,90 0,94
técnicas y soporte
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No Factores La relacion entre factores | Media | SD de | Media | SD de
* | tecnoldagicos tecnologicos deR2 | R2 |deR3 | R3
Seguridad (+)habilidades
4  Seguridad técnicas 4,20 0,98 4,20 0,98
y soporte
Centro de datos (+)
Centros de seguridad

datos Centro de datos (+)
computacion en la nube

4,70 0,46 4,70 0,46

3,90 0,94 3,90 0,94

Fuente: tomada de Al-araibi, Mahrin et a/. (2019).

Al-araibi, Naz’ri bin Mahrin ez al. (2019) se concentraron en el aspecto tec-
nologico de la preparacidn para el E-Learning. Propusieron un modelo que
incluye ocho factores tecnologicos: sofiware (SA), hardware (HA), conectivi-
dad (CO), seguridad (SE), flexibilidad del sistema (FL), habilidades y so-
porte técnico (TS), computacién en la nube (CC) y centro de datos (DC).
Se realiz6 un estudio cuantitativo en seis universidades publicas de Malasia,
con respuestas a la encuesta de 374 miembros del personal académico que
utilizan el aprendizaje electronico. Segun los resultados de la tabla 28, solo
siete variables independientes mostraron un efecto significativo en la pre-
paracién para el aprendizaje electronico entre los encuestados. El hardware
afect6 de manera significativa la preparacion para el E-Learning (8 = 0,261,
p=0,000); mientras que el software tuvo un efecto sustancialmente positivo
en la preparacion para el E-Learning (B = 0,258, p = 0,000). La conectividad
tuvo un efecto positivo y significativo en la preparacion para el E-Learning (B
=0,372,p<0,027). La seguridad también tuvo un efecto positivo y significa-
tivo en la preparacion para el E-Learning (B = 0,289, p< 0,021). Ademas, la
flexibilidad tuvo un efecto positivo y significativo en la preparacion para el
E-Learning (B = 0,098, p< 0,049). También, el soporte técnico tuvo un efecto
positivo y significativo en la preparacion para el aprendizaje electronico (B =
0,337, p = 0,000). El centro de datos tuvo un efecto positivo y significativo
en la preparacion para el E-Learning (B = 0,77, p< 0,015). Sin embargo, la
computacion en la nube no tuvo un efecto positivo y significativo en la pre-
paracion para el E-Learning (B = 0,034, p< 0,455).
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Tabla 28. Prueba de los efectos totales de las variables
independientes sobre la preparacion para el E-Learning

I TS

.......... >ER 0,423 0,261 0,088 4,833 0,000
SA —eeeeei> ER 0,387 0,285 0,080 4,868 0,000
(/o J—— >ER -0,399 0,372 0,090 3,096 0,027
SE > ER 0,474 0,289 0,070 1,249 0,021
) P— >ER 0,161 0,098 0,082 1,966 0,049
Y — >ER 0,420 0,337 0,072 5,812 0,000
o o p— >ER 0,212 0,377 0,079 4,421 0,015
CC —eeeee> ER 0,052 0,034 0,069 0,747 0,455

Fuente: tomada de Al-araibi, Mahrin et a/. (2019).

Mirabolghasemi et al. (2019) realizaron 153 encuestas en una universidad
privada en la regién norte de Iran, con el fin de investigar el impacto de
los factores humanos, organizacionales y tecnoldgicos en la preparacion
de los estudiantes para el aprendizaje electronico, utilizando el método de
“minimos cuadrados parciales” (PLS), mientras que Smart PLS se utiliz6
para probar las hipotesis y validar el modelo propuesto. La confiabilidad
del modelo se probo utilizando el Alfa de Cronbach y las pruebas de confia-
bilidad compuesta. Normalmente, se recomienda una puntuacion superior
a 0,60 para el primero, y en este caso oscilo entre 0,717 y 0,916 para el
Alfa de Cronbach. Mientras tanto, los resultados de la fiabilidad compuesta
oscilaron entre 0,841 y 0,935, también por encima del valor minimo reco-
mendado. Por tanto, los items utilizados para representar los constructos
son confiables. Los resultados de las pruebas de hipotesis mostraron que la
autoeficacia, el apoyo administrativo, la ventaja relativa, la compatibilidad
y la complejidad de la computadora tienen una relacién significativa con la
preparacién de los estudiantes para el aprendizaje electronico.

Queiroga et al. (2020) plantearon diferentes técnicas que tratan de predecir
de la desercidon de los estudiantes (muestra de 725 estudiantes) de un curso
virtual del Instituto Federal Sul Rio-Grandense (IFSul) en Brasil, teniendo en
cuenta los niveles de aprendizaje presentados por ellos, mediante la variable:
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cantidad de horas de interaccion con la plataforma Moodle. Se evaluaron las
siguientes técnicas: algoritmo genético, regresion logistica, arbol de decision,
perceptron multicapa, bosque aleatorio, algoritmo AdaBoost. Se evidencia
que el mejor modelo fue el que se implementd por medio de algoritmos
genéticos con generacion de hiperparametros, con una media de 0,84; ademas,
este algoritmo posee la menor desviacion estandar.

Jivet et al. (2020) dedicaron su trabajo a la influencia que tienen las varia-
bles de transparencia del disefio (relacionada con el disefio de la interfaz),
marcos de referencia (relacionada con indicadores que se presentan en
pantalla) y apoyo a la accion (relacionada con recomendaciones que se le
hace a cada estudiante con respecto a su desempefio en las pruebas presen-
tadas en el tablero) con las habilidades que estos presentan en cuanto al
“aprendizaje autorregulado” (SRL), entendiendo este como la autonomia
en linea que presentan los estudiantes para desarrollar sus actividades. Los
resultados arrojan que los objetivos del alumno tienen un efecto significa-
tivo solo en la relevancia percibida de los marcos de referencia. Saber qué
factores influyen en la interpretacion de los estudiantes conducira a disefios
mas inclusivos y flexibles que atenderan las necesidades de los estudiantes
novatos y expertos.

Abdullah ez al. (2020) estudiaron la relacion entre el compromiso y la
participacion percibidos por los estudiantes, visto desde tres puntos de
vista: compromiso conductual, el cual se refiere a la participacién de los
estudiantes en su aprendizaje (actividades en clase); compromiso emocional,
concerniente con las relaciones que desarrollan los estudiantes en el aula y
en la escuela; y, por ultimo, compromiso cognitivo, el cual se relaciona con
la inversidn de los estudiantes en su aprendizaje (motivacion y autorregula-
cion). Todo ello a través de la definicion de unos emojis, que los estudiantes
utilizan para clasificar cada clase que reciben, los cuales son: excelente, solo
asi (el estudiante se siente normal), no decir (referente a que el estudiante
prefiere no informar sobre sus sentimientos) y tengo un mal dia. Existe una
correlacion negativa débil con » = 0,15 entre el compromiso conductual y el
logro cognitivo en la evaluacion sumativa (examen final), lo que sugiere que
la asistencia puede no ser significativa para cierto estudiante basado en dos
argumentos: que hay estudiantes que obtuvieron una buena puntuacion en
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el examen final con un numero bajo de asistencias y que hay estudiantes que
obtuvieron una puntuacion baja. A partir del analisis, son mas los alumnos
que no se sintieron positivos y emocionados durante la sesion presencial que
logran sacar una buena puntuacion (> 50) en el examen final. Sin embargo,
también hay estudiantes que se sienten positivos y emocionados, pero no les
fue bien durante el examen final (puntuacion < 50).

Muljana y Luo (2020) realizaron un estudio sobre las caracteristicas que se
deben tener en cuenta en el disefio de entornos con aplicacién de la analitica
del aprendizaje, se tomé una muestra de 18 personas involucradas en este
disefio especificamente en la educacion superior. Se adopto el “modelo de
aceptacion de tecnologia” (TAM); este estudio se ha utilizado para explorar
la aceptacion de la tecnologia por parte de los usuarios. Consta de dos
componentes principales que afectan la aceptacion del usuario, a saber: la
utilidad percibida y la facilidad de uso percibida. Doce de los 18 disefiadores
de entornos basados en la analitica del aprendizaje expresaron percepciones
positivas preexistentes sobre los beneficios. Estuvieron de acuerdo en que la
analitica del aprendizaje (LA) era util para comprender a los estudiantes, su
contexto y el progreso del aprendizaje, ademas de evaluar el compromiso
y la eficacia del curso. Nueve de los disefiadores de entornos basados en
LA mencionaron la importancia de tener pedagogia para impulsar el uso
de la tecnologia. Los disefiadores de entornos basados en LA parecian
comprender el significado de LA en consonancia con su definicién: la utili-
zacion de LA tiene como objetivo comprender a los alumnos y su contexto
para mejorar el aprendizaje y su entorno. Este tipo de percepcion resuena
con los estudios existentes, que postulan que los datos de los estudiantes
perderan el significado cuando se analicen e interpreten de manera incohe-
rente con los objetivos pedagodgicos y el contexto de aprendizaje. Pocos
disefiadores de entornos basados en la analitica del aprendizaje creian que
esta es simplemente una técnica de medicion. En particular, dos disefiadores
informaron que creian que la evaluacion no analitica sigue siendo util.

Olsen et al. (2020) estudiaron el analisis de multiples flujos de datos. En
este trabajo, investigaron coOmo el uso multimodal de datos en un entorno
colaborativo proporciona una mejor prediccion de las ganancias del aprendi-
zaje. Para abordar estas preguntas, analizaron datos multimodales utilizando
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un sistema de tutoria inteligente (registro del tutor, el audio y los datos de
didlogo con las ganancias de aprendizaje de los estudiantes). Encontraron
que una combinacion de modalidades, especialmente aquellas en una escala
de tiempo mas pequena, como el video y el audio, proporcionan una predic-
cion mas precisa de las ganancias de aprendizaje que los modelos con una
sola modalidad.

Li et al. (2020), en su estudio, examinaron el cambio de los perfiles de
“aprendizaje autorregulado” (SRL) de los estudiantes a lo largo del tiempo
en un entorno de “disefio asistido por computador” (CAD). Se identifi-
caron tres perfiles de SRL: orientado a la reflexion, adaptativo y alumnos
minimamente autorregulados. Ademads, encontraron que los estudiantes
con diferentes membresias de perfil diferian de manera significativa en su
desempeno de diseno. En particular, los alumnos autorregulados adapta-
tivos superaron a los alumnos minimamente autorregulados en la comple-
titud del disefio, mientras que los alumnos autorregulados orientados a la
reflexion demostraron una mayor eficiencia en el diseno que los alumnos
minimamente autorregulados. Este estudio proporciona a los investigadores
conocimientos tedricos y metodolégicos sobre la dinamica del SRL. Los
resultados de esta investigacion también informan a los profesionales sobre
el disefio de intervenciones adaptativas.

Tahir y Wang (2020) indagan sobre una forma de establecer la metodo-
logia y terminologia para abordar trabajos relacionados con el “aprendizaje
basado en juegos” (GBL) debido al uso inconsistente de elementos. Este
estudio cierra la brecha al delinear la terminologia del GBL y el alcance
con cuatro niveles conceptuales para luego categorizar sistematicamente
los elementos del GBL por alcance, definicidén y uso. La metodologia utili-
zada es el analisis de contenido dirigido de la literatura del GBL recopilada
mediante una revision bibliografica sistematica previa. La dimensionaliza-
cion del GBL y su posterior descomposicion en factores/subfactores basados
en construcciones tedricas, ha dado como resultado un patrén consistente y
claro que delinea la estructura del disefio, analisis y evaluacion del juego
educativo. La codificacion adicional de métricas y el mapeo de la relacion
entre las dimensiones del GBL se deducen en un marco conceptual (llamado
LEAGUE), que facilita una mayor comprensién del proceso de aprendizaje
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con juegos educativos, donde enfocarse y qué evaluar. El marco LEAGUE se
puede aplicar para el analisis, disefio y evaluacion de juegos de aprendizaje.

La multidimensionalidad del GBL requiere la evaluaciéon de varios
aspectos denominados dimensiones centrales (RQ1), incluyendo aprendi-
zaje, factores del juego, reacciones afectivo-cognitivas, usabilidad, usuario
y medio ambiente. Cada dimension se centra en ciertos factores y subfac-
tores que constituyen ese aspecto, y se requieren métricas para evaluarlos.
El marco presenta 22 factores (que abordan RQ2), 74 subfactores (RQ3) y
cinco categorias de métricas (RQ4). Las dimensiones del GBL estan relacio-
nadas entre si, y es esencial evaluar las relaciones presentadas como una alta
abstraccion de LEAGUE para obtener informacién mas significativa sobre
los juegos educativos (RQS5). El marco proporciona una imagen detallada
del GBL que guiara no solo a los investigadores y evaluadores, sino también
a los disenadores y desarrolladores de juegos educativos. El marco propuesto
se basa en componentes basados en la teoria. Cada componente tiene una
base solida para la formacion que esta respaldada por constructos tedricos
en la literatura del GBL y no meramente basada en sospechas.

La investigacion de Gizem et al. (2020) tiene como objetivo examinar las
opiniones de los profesores en formacién sobre la recomendacion personali-
zada y la retroalimentacion de orientacidon basada en analisis de aprendizaje.
Es un estudio de tipo cualitativo. El “sistema de manejo de aprendizaje”
(LMS) semanal de los estudiantes obtuvo resultados de analisis de aprendi-
zaje, a partir de los datos de registro relacionados con su comportamiento de
uso. Luego, el investigador prepard mensajes personalizados de recomenda-
cion y orientacion basados en los resultados de las analiticas de aprendizaje.
Los resultados del analisis de aprendizaje y las recomendaciones relacionadas
y los mensajes de orientacion se enviaron por el LMS (desde la herramienta
de mensajeria) como comentarios.

Chen (2020) crea un modelo para comprender el sistema E-Learning.
Se tienen en cuenta seis dimensiones: calidad de la informacion, calidad
del sistema, uso del sistema, satisfaccion del usuario, impacto individual
e impacto organizacional. La calidad de la informacion y la calidad del
sistema aumentan el uso del sistema y la satisfaccion del usuario, lo que
genera un impacto individual e influye en el impacto organizacional. Se
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recopilaron y analizaron datos de 240 estudiantes universitarios que utili-
zaron sistemas de E-Learning en el aprendizaje de sus cursos. Se utilizé el
“modelado de ecuaciones estructurales” (SEM) en el estudio, ya que era
un método de analisis de datos comunmente utilizado para la validacién y
extension tedricas mediante AMOS 22.0 para el analisis de datos. Los resul-
tados mostraron que la calidad de la informacion se asocio significativa-
mente con el uso del sistema de los estudiantes universitarios y la satisfaccion
del usuario. Sin embargo, se demostré que la calidad del sistema se asocid
uUnicamente con el empleo del sistema por parte de los estudiantes universi-
tarios, pero no con la satisfaccion del usuario. Finalmente, la sorpresa, que
refleja la calidad del servicio, mostr6 una asociacion significativa solo con la
satisfaccion del usuario, pero no con el uso del sistema.

Azzi et al. (2020), en su articulo, proponen un clasificador robusto que
puede identificar el estilo de aprendizaje del alumno que usa un sistema
E-Learning. El trabajo se centr6 en dos aspectos: mostrar la solidez del
enfoque en cuanto al comportamiento del aprendizaje definido en catego-
rias, segun el modelo de estilo de aprendizaje de Felder-Silverman (FSLSM)
y mostrar la precision del algoritmo Fuzzy C Means (FCM) utilizado para
agrupar los datos de comportamiento de aprendizaje capturados. Los cursos
de analisis corresponden a las ciencias informaticas. En la primera prueba
se tomaron datos recopilados de los comportamientos de los estudiantes que
han seguido dos cursos: PHP / MySQL y analisis UML. En la segunda
prueba, se consideran tres cursos de la materia informatica de ciencias: PHP
/ MySQL, analisis UML y programacion JAVA. Los resultados muestran la
agrupacion de los estilos de aprendizaje en la tabla 29.

También arrojaron que en la primera prueba la precision del algoritmo
FCM es del 93,41 % para 210 iteraciones y en la segunda prueba, la precision
obtenida es de 93,16 % para 220 iteraciones. Puesto que el numero de valores
de caracteristicas en la segunda prueba es mayor que el de la primera prueba
(véase tabla 30).
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Tabla 29. Resultados de agrupacién de estilos

Numero de secuencias

Primera prueba (2 cursos) Segunda prueba (3 cursos)

Clusters

Activo 138 141
Reflexivo | 119 | 114
Detectando 107 | 105
Intuitivo 131 | 129
Visual 228 V 225
Verbal 99 | 104
Secuencial 115 | 112
Global 124 | 126

Fuente: tomada de Azzi et al. (2020).

Tabla 30. Precision del algoritmo

Primera prueba (2 cursos) Segunda prueba (3 cursos)

Iteraciones Exactitud (%) Iteraciones Exactitud (%)
70 | 85,27 | 80 | 84,91
110 | 87,38 | 120 | 87,12
210 | 93,41 | 220 | 93,16

Fuente: tomada de Azzi et al. (2020).

Almaiah er al. (2020) emplearon entrevistas utilizando analisis tematico con
el software NVivo. La entrevista se realizd con 30 estudiantes y 31 exper-
tos en sistemas de E-Learning en seis universidades de Jordania y Arabia
Saudita. Tuvieron como objetivo investigar los principales desafios y facto-
res que afectan el sistema de aprendizaje electronico durante la pandemia
de COVID-19. El proposito principal de este método, es capturar algo im-
portante de los datos recopilados en relacion con la pregunta de investiga-
cion. Se identificaron aspectos como la cultura, la calidad del aprendizaje
E-Learning, las redes sociales, la cultura social y las fuentes financieras.
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Teo et al. (2020) estudiaron la efectividad y la legitimidad en el E-Learning
por medio de la aplicacion de entrevistas. Es importante tener en cuenta
que los autores definen la legitimidad como un juicio social de su acepta-
cién, idoneidad o deseabilidad. Estas se realizaron en la sede de Education
Broadcasting Systems (EBS) (Seul), puesto que es pionero en el aprendizaje
electronico en Corea el Sur. Como resultado de este trabajo, se identificaron
cuales son las medidas clave para facilitar el éxito de la implementacion
de E-Learning en la educacidén superior de Corea del Sur: construir una
infraestructura de aprendizaje electronico eficiente para facilitar el acceso a
los recursos de aprendizaje electronico, estandarizacion de los sistemas de
aprendizaje electrénico para mejorar la calidad de los recursos de aprendi-
zaje electronico, establecimiento de un sistema reglamentario solido para la
legitimidad reglamentaria, aumentar la conciencia publica sobre el aprendi-
zaje electronico para mejorar la legitimidad cognitiva y aplicar la pedagogia
en linea socialmente apropiada para la legitimidad normativa.

Kuliya y Usman (2020), mediante un “modelo de aceptacion de tecno-
logia” extendida (TAM), intentaron predecir las intenciones de académicos
y estudiantes de utilizar el aprendizaje electronico en las instituciones de
educacion superior (IES) del noreste de Nigeria, por medio de un cuestio-
nario para recopilar datos para el trabajo de investigacion. En la tabla 31
se presenta las preguntas de la entrevista realizada. Se analizaron los datos
extraidos y los resultados mostraron que, tanto para los académicos como
para los estudiantes, la “facilidad de uso percibida” (PEOU) y la “utilidad
percibida” (PU) del E-Learning predijeron fuertemente las intenciones
conductuales de los participantes de utilizar el E-Learning. Ademas, los
resultados confirmaron la confiabilidad de los componentes centrales del
modelo de aceptacion de tecnologia.

Tabla 31. Preguntas de la entrevista

1. ;Eres académico o estudiante?
2. (Cual es su calificacion mas alta?

3. ;Cuales son los desafios que experimento en el sistema tradicional de aprendizaje?
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4. ;Tiene una computadora?

5. (Cémo se conecta a internet?

6. (Su institucion cuenta con servicios de internet para académicos y estudiantes?
7. {Su institucion ofrece servicios de aprendizaje electronico?

8. (Ha utilizado alguna vez alguna plataforma E-Learning?

9. Sirespondi6 “si” a la pregunta anterior, ;como fue la experiencia?

10. ;Esta dispuesto a estudiar/ensefiar en un entorno de E-Learning?

Fuente: tomada de Kuliya y Usman (2020).

10.2. Analitica académica periodo 2015-2020

Echegaray-Calder6én y Barrios-Aranibar (2015) trabajaron con el fin de
identificar cudles son los factores mas influyentes en la prediccion del éxito
académico en entornos de educacién superior, utilizando una red neuronal
artificial como predictor de una universidad del sur del Peru. Se tiene en
cuenta un total de 1271 estudiantes que ingresaron en el 2013. Los resulta-
dos de este trabajo muestran que no siempre el mejor estudiante no es el
que tiene el mejor resultado de rendimiento académico. El tamafnio de los
factores se redujo de 39 a 8, a partir de una encuesta y de datos suministra-
dos. Los factores mas importantes son: edad, género, examen de admisién
(prueba escrita), entrevista inicial, la practica para aprender conocimientos,
el conocer como sobrellevar situaciones dificiles en términos académicos y
enfrentar situaciones adversas de la vida.

Pradeep et al. (2015) analizaron los factores que afectan el rendimiento
académico de los estudiantes que contribuyen a la prediccion del fracaso
y abandono mediante el uso de la herramienta Weka, y 670 registros de
estudiantes del periodo 2011-2013 de una instituciéon de la India. Se parte
de 57 atributos que incluyen variables demograficas, académicas y psicoso-
ciales. En esta investigacion, se utilizaron los siguientes algoritmos, entre
otros: JRip, OneR, J48, SimpleCart, Prism y ADtree. Este ultimo dio los
mejores resultados de precision (97,2).
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Hernandez, Meléndez et al. (2016) compararon cuatro algoritmos: regre-
sidn logistica, agrupamiento, arboles de decisidon y red neuronal, con el fin
de identificar los mejores resultados sobre la prediccion de los riesgos de
desercion de los 134 estudiantes en el ITSM-México (Instituto Tecnologico
Superior de Misantla-México). Se observd que cuando el sistema utiliza el
algoritmo de regresion logistica, tiene el 100% en precision, sensibilidad,
exactitud y la medida-F; seguido por el algoritmo de red neuronal.

Dixson ef al. (2016) examinaron las contribuciones de tres variables
psicosociales (autoeficacia académica, esperanza y valor) al rendimiento
académico (control de la capacidad percibida) a partir de 609 estudiantes.
Los analisis de regresion indicaron que la esperanza y la autoeficacia acadé-
mica eran predictores de la capacidad de percepcion y que la autoeficacia
académica era el predictor mas solido del logro académico. El valor no
fue un predictor significativo de la capacidad percibida o del rendimiento
académico. Se llego a la conclusion de que las variables psicosociales pueden
contribuir al rendimiento en estudiantes talentosos.

Ahamed et al. (2016) buscaron, en su estudio, la prediccion del resultado
de la HSC (examen de ingreso) en funcion de factores socioecondémicos,
psicologicos y académicos. La informacion se obtuvo a partir de encuestas
para lograr los atributos relevantes relacionados con los logros académicos
de los estudiantes. Los 423 estudiantes tienen diferentes estatus econo-
micos y distintas ubicaciones (sitio geografico). Se cuenta con 33 atributos
agrupados en los factores antes mencionados. En cuanto a los resultados, la
precision mas alta se obtuvo utilizando redes neuronales artificiales (89,48 %)
junto con la seleccion de funciones, SMOTE, MLD y normalizacion como
método de preprocesamiento de los datos. A medida que se introduce el
preprocesamiento, la precision aumenta. Otro método con buenos resul-
tados (82 %) es el uso de bosques aleatorios. No son buenos los resultados al
usar Naive Bayes.

Hasbun et al. (2016) elaboran su trabajo con el proposito de detectar a
los estudiantes propensos a la desercién y determinar cuales son los factores
que las instituciones deben observar al tratar de evitar esta situacion, teniendo
en cuenta las actividades extracurriculares de estudiantes de dos carreras:
de ingenieria y negocios, de una universidad en Chile. Se recopilaron datos
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de 4840 estudiantes del periodo 2008-2011 y se capacitaron y validaron dos
modelos: uno que incluia todos los datos y otro que eliminaba créditos que
valian cursos; lo que demuestra que las actividades extracurriculares son
excelentes predictores de la desercion. Se obtuvieron cuatro conjuntos de datos
de la base de datos: la primera tabla incluia informacion del estudiante: campus,
estudio, grupo, sexo, fecha de nacimiento, titulo, estado (activo, abandonado,
terminado), semestres inscritos, créditos aprobados, cursos aprobados como
segundo idioma, puntajes de examenes de seleccion universitaria (admision)
y “promedio de calificaciones acumuladas” (GPA). El segundo conjunto de
datos contenia informacién detallada sobrelas inscripciones de los estudiantes
en los cursos y sus calificaciones finales. El tercer conjunto de datos contenia
detalles sobre la informacion del curso, como los créditos otorgados (una
vez aprobados) y los titulos en los que se incluyeron. El cuarto conjunto
de datos incluyo la asistencia deportiva de los estudiantes, detallando cada
fecha a la que asistieron y qué actividad fisica o deporte practicaron. Asi
como informacién sobre la escuela secundaria del estudiante, dependencia
escolar (privada, publica) y la ubicacion.

Se entrenaron dos modelos, uno que incluye todos los datos y otro que
elimina las calificaciones y los créditos obligatorios de las actividades. Se
utilizd el software R Studio usando el algoritmo CART. El primer arbol
de decision tuvo una precision del 93,94% al predecir la desercién de los
estudiantes. Son factores importantes para la prediccion: la eficiencia de
créditos regulares, el numero de semestres aprobados, el promedio de califi-
caciones acumuladas, la escuela y el numero de semestres inscritos. Para el
segundo modelo, no se tuvieron en cuenta las siguientes variables: valor del
crédito acumulado, eficiencia de los créditos regulares y los cursos regulares.
El arbol de decision CART tuvo una precision de prediccion del 79,29 %.
Son factores importantes para la prediccion: eficiencia deportiva, eficiencia
complementaria, ubicacion de la escuela y dos asignaturas de matematicas.

Devasia et al. (2016), por medio del método de Naive Bayes, clasificaron
el rendimiento de 700 estudiantes del periodo 2013-2016. Se mostr¢ el resul-
tado mediante una aplicacion web. Se clasificaron los estudiantes en cuatro
clases o categorias de prediccion. Se recopild informaciéon como acciones de
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grupo, pruebas de clase, seminarios y calificaciones de tareas previas de los
estudiantes para predecir el desempeno en el semestre estudiado.

Merchan-Rubiano et al. (2017), por medio de un estudio de analitica de
datos, buscaron predecir la desercion académica de estudiantes de ingenieria
en la Universidad El Bosque, de Colombia. Los datos base son los resultados
en las Pruebas de Estado ICFES o Saber 11 y datos demograficos de 7644
estudiantes. Los algoritmos de clasificacion son: el arbol de decisién J48 y
Random Forest. Los resultados mostraron que la desercion impacta mas
sobre los estudiantes con un puntaje general de la prueba ICFES por debajo
de 46,8, puntajes de fisica y quimica por debajo de 44 y 54, respectivamente.
Impacta mas sobre los estudiantes que tienen un estrato social medio y no
trabajan en el momento de la inscripcion. Cuando el puntaje general de la
prueba ICFES aumenta y el estado de si tienen o no trabajo no es relevante,
el rendimiento es favorecido. También encontraron que, para predecir el
rendimiento académico, las variables mas influyentes son el puntaje general
de la prueba ICFES, género, clases de dia/noche y las puntuaciones de
razonamiento cuantitativo obtenidas en la prueba. El bajo rendimiento es,
principalmente, influenciado por el puntaje general de la prueba, el género
masculino y el puntaje matematico por debajo de 56.

Razaqueetal. (2017) utilizaron el algoritmo Naive Bayes parala evaluacion
del “desempefio del estudiante de posgrado” (GPA) al final del semestre. Para
la evaluacion general de los estudiantes, se tuvieron en cuenta los siguientes
elementos: actividades educativas, asistenciales y extracurriculares. Se
aplico un método de preprocesamiento al conjunto de datos, dejando solo
500 registros para el estudio. También, congregaron a los estudiantes por
medio del algoritmo de agrupacion de K-means. Se recopilaron datos como
la asistencia, la discusiéon y las calificaciones de las actividades. Permitio
mejorar el resultado de los estudiantes que estaban en peligro de fracasar.
Esta investigacion también fue un esfuerzo para identificar a los estudiantes
que requerian una consideracion especial para disminuir el fracaso y tomar
las medidas adecuadas para el proximo examen semestral.

Stanko et al. (2017) investigaron la prediccion del rendimiento académico
futuro de los estudiantes a partir del analisis de las pruebas estatales rusas.
Demostraron, en términos estadisticos, que el examen estatal unificado
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obligatorio de Rusia no proporciona datos suficientes para predecir el poten-
cial académico de un solicitante. Para predecir el rendimiento académico
potencial de un individuo, se tuvieron en cuenta cuatro cursos basicos:
calculo (C), matematicas discretas (DM), arquitectura informatica (CA),
introduccion a la programacion (P), para los cuales se intentaba predecir la
calificacion de cada curso, asi como el “desempeio” promedio. Ninguno de
los modelos de regresion lineal pudo explicar mas del 25% de la varianza
en los datos (por lo general, el modelo podria considerarse aceptable cuando
describe al menos el 50% de la varianza). Todos los modelos de regresion
logistica son constantes y predijeron el resultado mas frecuente (aprobar en
todos los casos, excepto en el curso de introduccién a la programacién). Por
tanto, todos los modelos desarrollados, basados en el criterio de admisiéon
numérico, no lograron predecir de manera confiable el rendimiento
académico.

Qin et al. (2017) emplearon el indice de Gini para clasificar la impor-
tancia de los factores que afectan el rendimiento de los alumnos y el bosque
aleatorio se utilizo para predecir el rendimiento. Los resultados del experi-
mento muestran que la precisioén de la prediccién alcanza el 83,82 % para
el bosque aleatorio. El trabajo contiene un analisis detallado para ordenar
la importancia de las caracteristicas de los estudiantes, que influyen en su
rendimiento por el indice de Gini. Los resultados muestran que las puntua-
ciones de los cursos practicos tienen un impacto minimo en el aprendizaje
posterior de los cursos avanzados.

Costa et al. (2017) presentaron un estudio comparativo sobre la efecti-
vidad de las técnicas de mineria de datos educativos, para la deteccién
temprana de aquellos estudiantes que probablemente reprobarian los cursos
de programacion introductoria. El estudio se llevd a cabo mediante cuatro
técnicas de prediccion, usando dos fuentes de datos diferentes e indepen-
dientes en los cursos de programacién introductoria, disponibles en una
universidad publica de Brasil: uno proviene de la educacion a distancia y
el otro en el campus (véase figura 34). En la figura se muestran los resul-
tados comparativos de la efectividad de los algoritmos utilizados sin ajuste
(WFT) y luego con ajuste (FT) para el sistema de educacion a distancia.
Se observd una mejora significativa en el algoritmo de NB con el ajuste
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para los datos en linea preprocesados. Para la primera, segunda, tercera,
cuarta y quinta semana se obtuvo que la maquina de vectores de soporte
(support vector machine) present6 la mayor efectividad con 81 %, 80%, 83 %,
86% y 86 % de efectividad, respectivamente, y 92 % para el primer examen.
Mientras que arboles de decisidon (decision tree) presento la menor efectividad
para la segunda y cuarta semana con 79% y 81 %, respectivamente. Los
algoritmos Naive Bayes y arboles de decision (decision tree) presentaron la
menor efectividad para la tercera semana con 79 %. Para la quinta semana,
la red neuronal (neural network) presentd la menor efectividad con 83 %.
Finalmente, en el primer examen, Naive Bayes presentd la menor efecti-
vidad con 86 %.

Figura 34. Efectividad de los algoritmos con y sin ajuste
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Neural Network
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Fuente: tomada de Costa ez al. (2017).

Khalil et al. (2018) establecieron tres modelos para permitir la identificacion
e intervencidon tempranas para los estudiantes en riesgo de fracaso académico y
de reprobar en el examen: a) el modelo de prediccion previo a la matriculacion
incluye puntajes MCAT y GPA general de pregrado; b) el final del modelo M1
incluye los puntajes de las pruebas de progreso en el NBME administrado al
final del primer afio de la escuela de medicina (M1), los puntajes de la subes-
cala LASSI y el desempeiio ponderado en los examenes internos M1, y c) el
modelo final de M2 incluye los puntajes de las pruebas de progreso CBSE al
final de M1 y el segundo afio de la escuela de medicina (M2), los puntajes de
la subescala LASSI y el desempefio ponderado en los examenes internos M1
y M2. Se utilizaron los coeficientes de correlacion del momento del producto
de Pearson y el modelo de regresion multivariante para determinar combi-
naciones Optimas de variables independientes, que representan atributos de
comportamiento y resultados de desempefo de los estudiantes (es decir, mi-
nimos cuadrados ordinarios para optimizar la variacion explicada y el error
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estandar de la estimacion). Los resultados mostraron que existe una aso-
ciacion limitada, pero, en términos estadisticos, significativa entre el GPA
de pregrado y el MCAT con el desempeio en el examen del USMLE. En
resumen, el modelo de prematriculacion explicé el 24 %, el final del modelo
M1 explico el 62% vy el final del modelo M2 explico el 81 % de la variacion
en los puntajes del USMLE.

Liu et al. (2018) partieron de un conjunto de datos que contiene informacion
sobre 22 cursos impartidos por la Universidad Abierta Beijing, China (OU)
(32593 estudiantes). Los resultados de sus evaluaciones y los registros de sus
interacciones en linea estan representados por resumenes diarios de flujos de
clics (10655280 entradas). Su objetivo consistia en estudiar la desercion en
los cursos de aprendizaje a distancia abiertos y en linea por medio de un
meétodo de clasificacion de series de tiempo (bosques de series de tiempo —
TSF). Usaron la precision como métrica de evaluacion. El nimero de arboles
en el modelo forestal de series de tiempo se establece en 500. A partir de
estos resultados experimentales, se descubrid que la precision general de la
prediccion es sorprendentemente buena. 14 de cada 15 presentaciones de
modulos alcanzan una precision superior al 80 %, dos de ellas alcanzan una
precision superior al 90%. Significa que la metodologia de construccion
de datos y el modelo de clasificacion de series de tiempo, pueden funcionar
juntos como una herramienta eficaz para predecir la posibilidad de desvin-
culacién de los estudiantes.

Limsathitwong et al. (2018) investigaron sobre la desercién escolar del
Instituto de Tecnologia Thai-Nichi (Tailandia). Desarrollaron una aplica-
cion web para predecir el estado de los estudiantes a partir de su calificacién
de cada asignatura. Utilizaron el soffware RapidMiner Studio y algoritmos
como arbol de decisidon y bosque aleatorio. Algunas variables usadas en
el estudio: afio de ingreso, codigo del estudiante, promedio académico,
facultad, cantidad de créditos minimos, cantidad maxima de créditos, codigo
del curso, codigo del estudiante, entre otras. Los resultados muestran que los
algoritmos tienen valores de precision, recuperacion y de medida F1 como
maximo de 81,20%, 89,51 % y 85,15 %, respectivamente.

Lima et al. (2018) se centraron en la solucion de problemas de deser-
cion escolar y desempefio, tomando una muestra de 1844 estudiantes entre
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egresados y desertores en el periodo 2007-2015, procesados mediante el
software R, utilizando los algoritmos K-means y C5.0. La investigacion se
llevé a cabo en una universidad publica de Portugal. Se analizaron las
siguientes variables: edad de acceso, nimero de unidades de curso aprobadas,
numero de intentos hasta éxito y la media de las clasificaciones obtenidas en
las unidades de curso aprobadas. Como consecuencia de los analisis previos,
se concluye que las principales caracteristicas que pueden ayudar a distinguir
entre un alumno con tendencia a completar el curso y un alumno que puede
estar en riesgo de desercion son: la edad de acceso, el numero de asignaturas
aprobadas, el numero de intentos de aprobacion y la media de calificaciones.
Cabe senalar que no se identificaron diferencias de género relevantes; sin
embargo, es un factor que debe tenerse en cuenta. A partir de estas carac-
teristicas, se utilizo el algoritmo K-means para identificar los grupos de
estudiantes y las caracteristicas inherentes a cada uno de ellos. Aplicando el
meétodo del codo, el numero ideal de grupos para el conjunto de datos anali-
zados es 4. El resultado del arbol muestra que, de los 223 casos de desercion,
150 son correctamente clasificados, y de los 275 casos de egresados, se clasi-
ficaron con precision 256. Por tanto, se concluye que el modelo propuesto
tiene una precision del 67,3 % para identificar caracteristicas relacionadas
con la desercion, mientras que el 93,1 % para datos sobre los egresados.

Hirokawa (2018) analiz6 la informacion de 480 estudiantes universita-
rios, utilizando las notas obtenidas en su curso, las cuales se clasifican en
tres categorias: H (alto), M (medio) y L (bajo). Se utiliz este puntaje como
objetivo de prediccion. Las variables utilizadas se clasificaron en cuatro tipos
de atributos: caracteristicas demograficas, antecedentes académicos, partici-
pacion de los padres y caracteristicas de comportamiento. El modelo SVM
se utilizo para el estudio. Su objetivo es el de identificar cudl combinacion de
los cuatro tipos de variables es efectiva para la prediccion. “a” (antecedentes
académicos), “b” (caracteristicas de comportamiento), “c” (caracteristicas
demograficas) y “d” (informacion familiar). Los resultados muestran que al
ejecutar el algoritmo SVM se obtuvo un porcentaje de precision del 84,3 %.
Considerando a la variable de comportamiento como la clave para la predic-
cion del rendimiento académico de los estudiantes.

Ec 1180



Analitica de datos y rendimiento académico

Wati et al. (2018) decidieron adoptar los algoritmos Naive Bayes y C4.5
para predecir el resultado de un grupo de estudiantes de la Universidad de
Mulawarman (Indonesia). Para comparar el rendimiento de los algoritmos,
decidieron fraccionar los datos en nueve proporciones (10% al 90 %) para
cada entrenamiento y prueba de datos. Naive Bayes alcanz6 una exactitud
del 76,79% con una proporcion del 80% de los datos y una precision del
81,92 %. Mientras que su desempefio mas bajo es con una proporcién del 10 %
de los datos, cuya exactitud es de 53,78 % y su precision de 42,38 %. Por otro
lado, el algoritmo C4.5 alcanz6 una exactitud de 78,57 %, con una propor-
cion del 90% de los datos y una precision del 76,72 %.

Burgos et al. (2018), mediante el analisis de datos historicos acerca de las
calificaciones de diferentes cursos de los estudiantes, buscaron predecir si
un estudiante abandonaria o no un curso. Esto les permitié reducir la tasa
de desercion en 14 % con respecto a los afios académicos anteriores, en los
que no se realizé ningtn estudio ni se aplicaron mecanismos de prevencion
que evitaran la desercion académica. En la figura 35 se observa la compa-
racion de cada uno de los algoritmos en el transcurso de 20 semanas. A
partir de la semana diez, la propuesta de los autores (LOGIT_Act) junto
con el SEDM (sistema para mineria de datos educativos) ofrecen la mayor
exactitud. Mientras que PESFAM (mapeo de teoria de resonancia adapta-
tiva) la menor. Desde la semana cinco hasta la semana nueve, la nueva
propuesta muestra una tendencia positiva. En el punto medio decisivo
(semanas 10-12), la nueva propuesta ofrece una mayor precision superando
otras propuestas.

Miguéis et al. (2018), para validar la metodologia propuesta, utilizaron
un conjunto de datos de 2459 estudiantes, que abarcan el 2003 al 2015, de
la Escuela Europea de Ingenieria de una universidad publica. Se encuentra
que los bosques aleatorios son superiores a las otras técnicas de clasificacion
que se consideraron (arboles de decision, maquinas de vectores de soporte,
Naive Bayes y arboles reforzados). El modelo de prediccidn se convierte en
una herramienta util para aplicar estrategias, con el fin de promover mayores
niveles de rendimiento y mitigar el fracaso académico, aumentando en
general la calidad de la experiencia académica proporcionada por una insti-
tucion de educacidn superior. Los resultados demuestran la capacidad del
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modelo propuesto para predecir el nivel de rendimiento de los estudiantes,
el cual obtuvo una precision superior al 95%, en una etapa temprana de la
trayectoria académica de los estudiantes. En resumen, las técnicas de clasifi-
cacion utilizadas presentaron los siguientes porcentajes de precision: bosque
aleatorio con 96,1%; Adaptive Boosting 95,7%; maquina de vectores de
soporte (SVM) 93,9%; arboles de decision (decision tree) 91,5%; Baggin
88,7 %; Naive Bayes 75,9 %.

Figura 35. Rendimiento por semana de los algoritmos
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Fuente: tomada de Burgos ef al. (2018).

Kaunang y Rotikan (2018) trabajaron un modelo para predecir el rendimien-
to académico de los estudiantes del Departamento de Informadtica de la
Universitas Klabat (Indonesia), utilizando dos algoritmos: arbol de decisién y
bosque aleatorio. Con el fin de optimizar el parametro de los clasificadores, se
realiz6 una validacion cruzada cinco y diez veces; ademas, permitié reducir
el sesgo en la experimentacion y aportar, en gran medida, en la construccion
del modelo de prediccidon. Los resultados son los siguientes:

Arbol de decision: para una validacién cruzada de cinco veces, este
algoritmo obtuvo una exactitud del 62,85% y una precision en una escala
de 0 a 1 de 0,543. Para la validacion cruzada de diez veces, obtuvo una
exactitud del 66,85% y una precision en una escala de 0 a 1 de 0,622. De
acuerdo con lo anterior, tuvo un mejor desempefio el algoritmo cuando se
realiz6 una validacion cruzada de diez veces.
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Bosque aleatorio: cuando se realizoé una validacidén cruzada de cinco
veces, el algoritmo tuvo un porcentaje de exactitud del 61,14 % y una preci-
siéon de 0,572 en una escala de 0 a 1. Con una validacién cruzada de diez
veces, el algoritmo tuvo un porcentaje de exactitud del 61,14% y una preci-
sién de 0,573. De acuerdo con lo anterior, este algoritmo obtuvo el mismo
rendimiento, sin importar la cantidad de veces de la validacion cruzada.

Salal et al. (2019) compararon ocho algoritmos mediante el software
WEKA, con el fin de determinar aquel con mayor porcentaje de preci-
sion. Para ello, utilizaron 32 variables y los resultados mostraron que en
la mayoria de los casos los algoritmos mejoran su precision al reducir el
numero de variables a las mas significativas. OneR, REPTree y Decision
Tree (J48) obtuvieron un porcentaje de precision superior al 76 %. La tabla
32 muestra el porcentaje de precision para cada uno de los algoritmos.

Tabla 32. Rendimiento de los algoritmos con dos conjuntos de variables

Classification
Classification Classification Classification Acltlugr‘:llc‘:lthvlz th
Algorithm Algorithm Algorithm . Y
. eight atributes
taken for Accuracy with all taken for . .
. . x - . ’ and with different
implementation atributes (%) implementation
parameter
selection (%)
Naive Bayes 68,2589 Naive Bayes 73,1895
Decision Tree (J48) 67,7966 Decision Tree (J48) 76,2715
Random Tree 53,4669 Random Tree 67,9507
REPTree 75,1926 REPTree 76,7334
JRip 70,7242 JRip 74,114
OneR 76,7334 OneR 76,7334
SimpleLogistic 71,3405 SimpleLogistic 73,6518
30,9707 30,9707
ZeroR (Baseline accuracy) ZeroR (Baseline accuracy)

Fuente: tomada de Salal ez al. (2019).

David y Anastasija (2019) tuvieron en cuenta las variables como las familia-
res, el nivel educativo de la madre, el estrato socioecondémico de la vivien-
da, el nivel educativo del padre, la cantidad de libros en la casa y el poseer
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computador en la vivienda, para predecir los resultados de los estudiantes del
2016, que presentaron la Prueba de Estado para acceder a la educacién supe-
rior. Encontraron que las variables mencionadas en su orden, tienen relacién
con los resultados obtenidos. Como método, emplearon arboles de decision.
Ajibade, Ahmad et al. (2019) evaluaron el desempefio de los métodos de
seleccion de caracteristicas y el uso de algoritmos de clasificacion, como
Naive Bayes (NB), Decision Tree (DT), K-vecino mas cercano (KNN) y
analisis discriminante (DISC). El algoritmo de evolucion diferencial (DE)
se propone como un mejor algoritmo de seleccion de caracteristicas para
evaluar el rendimiento académico de los estudiantes. El conjunto de datos
utilizado se obtuvo de una LMS llamada Kalboard 360. En este estudio, el
conjunto de datos asciende a 500 estudiantes con 16 caracteristicas.

Nabizadeh ez al. (2019) buscaron predecir el rendimiento académico con
base en estrategias de motivacion de aprendizaje y expectativas de resul-
tados, a partir de un modelo tedrico con la participaciéon de 380 alumnos y
alumnas de nueve facultades de ciencias médicas de la Universidad Shahid
Beheshti de Teheran. Para la recoleccién de datos, se utilizd un muestreo
en maultiples etapas, junto con el cuestionario de estrategias motivacionales
para el aprendizaje y la escala de expectativas de resultados del estudiante.
El “promedio de calificaciones universitarias” (CGPA) de las calificaciones
anteriores de los estudiantes se consider6 como la variable de desem-
pefio académico. El analisis de datos se realizd utilizando el “modelado
de ecuaciones estructurales” (SEM) en el software AMOS. La puntuacién
media de la estructura de las estrategias de aprendizaje, las estrategias de
motivacion, las expectativas de resultados y el “promedio de calificaciones”
(GPA) de los estudiantes, no mostr6 diferencias estadisticas significativas
en términos de género, estado civil, ubicacion de la residencia, campo de
estudio y nivel educativo. Hubo una relacién directa y significativa entre las
estructuras de las estrategias motivacionales (R = 0,193, p <0,001), asi como
las estrategias de aprendizaje (R = 0,243, p< 0,001) y el CGPA; mientras que
no hubo relacion entre las expectativas de resultado y el CGPA. El analisis
de la trayectoria revel6 que las estrategias de aprendizaje autorreguladoras y
las estrategias de motivacion pueden predecir el rendimiento académico de
estos estudiantes.
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Martin (2019) realiz6 un estudio descriptivo e inferencial con una muestra
de 508 estudiantes de ciencias de la salud pertenecientes a dos universi-
dades privadas espafiolas. Por medio del Motivated Strategies for Learning
Questionnaire, se evalua la utilizacion de estrategias cognitivas, metacogni-
tivas, de gestion de recursos y motivacionales; después, se realizd un modelo
de regresion, tomando estas estrategias como variables independientes y
el rendimiento medido mediante la revision de las notas de los estudiantes
como variable dependiente. Se establecieron cuatro variables independientes
para el criterio nota media del primer cuatrimestre: la variable motivacional
autoeficacia para el rendimiento (AR), la estrategia de aprendizaje de gestion
del tiempo y lugar de estudio (TL), la estrategia de aprendizaje con otros
compaifieros y busqueda de ayuda (AA) y la meta de autoensalzamiento
(MAS). La autoeficacia para el rendimiento es la variable que mejor predijo
el rendimiento académico en los estudiantes universitarios de la muestra.
Otras variables que también se relacionaron con el rendimiento: la gestion
del tiempo y el lugar, la busqueda de ayuda y la meta de autoensalzamiento.
Se obtuvieron los siguientes valores del coeficiente B en orden de defini-
cién de variables: 0,3, 0,21, 0,17, 0,07. El coeficiente estandarizado B, nos
informa del nimero de unidades que aumenta la variable dependiente (media
de calificacion en el primer cuatrimestre) por cada unidad que aumenta la
variable independiente (definidas en el modelo) correspondiente. En la tabla
33 se presentan dichos resultados de la investigacion.

Tabla 33. Coeficientes estandarizados By tipificados Beta

Coeficiente no

Variable estand;rizado ti}?i(f)iif:flloe%t:ta
AR ,30 24 4,68 ,00
TL 21 ,14 3,18 ,00
AA 17 11 2,32 ,02
MAS ,07 ,08 2,03 ,04

Fuente: tomada de Martin (2019).

Kauffman ez al. (2019), en su investigacion, buscaron determinar si existia
alguna relacion entre el desempeiio en la prueba USMLE step 1 (prueba que
deben aprobar los estudiantes de medicina en Estados Unidos para optar
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por su licencia médica) con las variables y asistencia a un curso de fisiopa-

tologia. Tomaron una muestra de 77 participantes. Se tuvieron en cuenta las

siguientes variables: asistencia, acceso al plan de estudios formal, desempefio

en evaluaciones internas de alto y bajo riesgo y acceso a materiales. En resu-

men, las variables asistencia y el acceso al plan de estudios formal no predicen

el desempefio en la prueba USMLE step 1, mientras que el desempeiio en

evaluaciones internas de alto y bajo riesgo si lo hacen. En las figuras 36 y 37 se

presentan las graficas de correlacion, también conocidas como dispersion de

datos, en las cuales se muestra el valor de correlacion 7, para el primer caso,

este respecto a la asistencia; y en la segunda grafica, en cuanto al examen

final del curso.

Figura 36. Correlacion entre la variable asistencia frente a la prueba USMLE step 1
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Fuente: tomada de Kauffman et al. (2019).

Figura 37. Correlacién entre el examen final del curso frente a la prueba USMLE step 1
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Kwankajonwong ez al. (2019) dedicaron su trabajo a investigar las relaciones
entre el rendimiento académico de los estudiantes, su actitud, el conocimien-
to autoevaluado y la proporcion de fisiologia que se ensefia en un bloque
integrado de 6rganos y sistemas. El rendimiento académico se midi6 de la
manera tradicional mediante evaluaciones formativas y sumativas. En este
estudio participaron 130 estudiantes de fisiologia en la medicina tailandesa.
Se wutilizé la correlacion lineal para analizar las relaciones entre variables.
Los resultados se resumen en virtud de que la variable tiempo de ensefianza
dedicado a la fisiologia se correlacion6 de manera positiva con la actitud
del estudiante (» = 0,84, p = 0,001) y se correlacion6 de forma negativa con
la calificacion de autoevaluacion (r = 0,73, p = 0,007). Los estudiantes de
medicina tailandeses pueden beneficiarse de una actitud proactiva para estu-
diar fisiologia, en contraste con las expectativas diddcticas tradicionales de
la educacion tailandesa. La proporcion del tiempo de enseflanza dedicado a
la fisiologia no influye en el rendimiento académico.

El objetivo del estudio de Herodotou et al. (2019) fue evaluar si al propor-
cionar a los profesores de una institucion de educacion superior a distancia,
datos de los estudiantes, es posible predecir el rendimiento de los estudiantes
y si permite a los profesores identificar y ayudar a los estudiantes en riesgo.
Para tal fin, realizaron un analisis por medio de cuatro algoritmos: clasifi-
cador, Naive Bayes, arbol de clasificacion y regresion (CART) y K-vecinos
mas cercanos (KNN). En los nueve cursos analizados, se presenta una
variedad de actividades que incluyen la de asimilacion, busqueda y manejo
de informacién, comunicacion, actividades productivas, experimentales,
interactivas y evaluacion. Cada curso enfatiza algunas o la mayoria de estas
actividades. Los mejores resultados mostraron que cuando un maestro accede
al OUA (OUA es un sistema disefiado en la Universidad Abierta del Reino
Unido, que utiliza una variedad de enfoques estadisticos y de aprendizaje
automatico avanzados para predecir los estudiantes en riesgo) entre un 1% -
10% mas de la duracidon de las semanas del curso, los estudiantes tienen 7,4
veces mas probabilidades de completar el curso. El éxito de la prediccién, en
general, es del 69,5% (35,5 % por no aprobar un curso y 87,6 % por aprobar
un curso). El criterio de Wald demostr6 que solo el uso semanal del tablero
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OUA (p = 0,001) y la mejor puntuacién del curso anterior de los estudiantes
(p=0,001) hizo una contribucion significativa a la prediccion.

Francis y Babu (2019) desarrollaron un modelo de predicciéon para
evaluar el desempefio de los estudiantes en el ambito académico, basado
en técnicas de clasificacion y agrupamiento y un conjunto de datos; para
aplicarlo a los estudiantes de varias disciplinas académicas de instituciones
de educacion superior en Kerala (India). Se tuvieron en cuenta varias carac-
teristicas de los estudiantes (véase tabla 34). Antes de plantear el nuevo
algoritmo, experimentaron varios clasificadores: SVM, Naive Bayes, decision

tree y neural network.

Se agruparon los estudiantes segin las anteriores caracteristicas en tres
clases o grupos (alto, medio y bajo rendimiento). Agrupar los estudiantes para
el desarrollo de modelos (modelo hibrido propuesto que combina agrupa-
miento y clasificaciéon) da mejores resultados que experimentar sin métodos de
agrupamientos (véase tabla 35). La precision del modelo hibrido propuesto
que combina agrupamiento y clasificacion es de 0,7547, cuando se aplica
a las caracteristicas académicas, de comportamiento y adicionales del
conjunto de datos de los estudiantes y se encuentra que es superior a la de
los otros algoritmos existentes. Este modelo puede ayudar a los educadores
a percibir que los alumnos reconocen a los alumnos débiles, para desarrollar
el proceso de aprendizaje y reducir las tasas de fracaso de los académicos,
y también ayuda a los administradores a gestionar mejor en funcién de los
resultados del sistema de aprendizaje.

Tabla 34. Caracteristicas de analisis

Categoria de B ey
goria Subcaracteristicas Descripcion
caracteristica

Género Género de estudiantes
. Nacionalidad Nacionalidad de los estudiantes
Caracteristicas
demograficas Lugar de nacimiento = Lugar de nacimiento de los estudiantes
., Relacion quién es responsable de los
Relacion q P

estudiantes
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Categoria de . Y
goria Subcaracteristicas Descripcion
caracteristica

ID de etapa Etapa educativa de los estudiantes
ID de grado Nivel de grado de los estudiantes
aracteristica: .y .,
. C cristicas ID de seccion Seccidn del aula a la pertenece el alumno
académicas
Tema Tema del curso
Semestre Semestre del afio escolar

Caracteristicas de

Manos levantadas

Recursos visitados

Comportamiento de los estudiantes durante el

comportamiento Vista de anuncio aprendizaje de la educaciéon
Discusion
Encuesta de respues- Encuesta respondida por padres y proporcio-
ta para padres na por la escuela
Caracteristicas Satisfaccién de los Satisfaccion de los padres con respecto a las
adicionales padres con la escuela escuelas

Dias de ausencia del
estudiante

Dias de ausencia de los alumnos en las
escuelas

Fuente: tomada de Francis y Babu (2019).

Vora y Rajamani (2019) pretenden predecir el desempefio educativo de los
estudiantes a partir de la informacién sociodemografica. Introducen una ar-
quitectura de prediccién de rendimiento que incluye dos modulos: uno es
para manejar Big Data a través del marco MapReduce (incorpora el concepto
de analisis de componentes principales), mientras que el otro es un modulo
inteligente que predice el desempefio de los estudiantes usando etapas de pro-
cesamiento de datos. Para ello, este articulo presenta un nuevo clasificador
hibrido, que hibrida aprendizaje profundo y la maquina de vectores de so-
porte. La implementacion se llevo a cabo utilizando los detalles académicos
de los estudiantes (17 atributos) y el detalle de los padres (13 atributos). El
rendimiento del modelo de prediccion propuesto, varia el porcentaje de entre-
namiento al 50%, 60%, 70%, 80% y 90% (véase tabla 36). Se observa que el
modelo de prediccién propuesto es superior a otros métodos con respecto a
todas las medidas. En particular, la especificidad del modelo SVM propuesto
con deep learning es 4,05%, 58,57 % y 64,75 % mejor que DBN, SVM y NN.
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Tabla 35. Resultados del nuevo enfoque

Agrupacion 0,641509 0,641509 0,641509 0,641509
Arbol de decision 0,622642 0,622642 0,622642 0,622642
Red neural 0,484277 0,484277 0,484277 0,484277
Fuente: tomada de Francis y Babu (2019).
Tabla 36. Resultados del nuevo modelo hibrido

Medidas NN [34] SVM [32] DBN [33] S‘g\fg;m‘
Especificidad 0,308411215 0,3625 0,842934372 0,875
Sensibilidad 0,029411765 0,126436782 0,791798107 0,796511628
Exactitud 0,37962963 0,669811321 0,680172414 0,714622642
Precision 0,292929293 0,333333333 0,371428571 0,768292683
FPR 0,873563218 0,870588235 0,208201893 0,203488372
FNR 0,691588785 0,6375 0,159065628 0,025
VPN 0,029411765 0,126436782 0,791798107 0,796511628
FDR 0,707070707 0,666666667  0,628571429  0,231707317
F 1-puntaje 0,32038835 0,324022346 0,537931034 0,802973978
MCC 0,037979386 0,012964074 0,102889337 0,147059749

Fuente: tomada de Vora y Rajamani (2019).

Amazona y Hernandez (2019) mostraron los resultados obtenidos por los
algoritmos Naive Bayes, arboles de decision, deep learning y neural network
para analizar un conjunto de datos provenientes de 300 estudiantes de un
Departamento de Tecnologia de la Informacién. Variables como las histo-
rias académicas se utilizaron para entrenar a los modelos. Los resultados
muestran que el clasificador de deep learning supera a otros dos clasificadores
(arboles de decision y Naive Bayes) al obtener un porcentaje de precision
general del 95%. Los resultados para el algoritmo de arboles de decision y
Naive Bayes son del 93% y 88 %, respectivamente.

Qowidho et al. (2019) compararon los algoritmos ID3 y C4.5, utili-
zando el software de RapidMiner. Se probaron los dos algoritmos con un
conjunto de 230 datos, variando esta cantidad con el fin de obtener el mejor
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porcentaje de precision para cada uno. Al utilizar un conjunto de 150 datos,
el algoritmo de C4.5 demostrd tener un mayor porcentaje de precisiéon con
62,22 %; mientras que el ID3 obtuvo 51,11% para la misma instancia. La
tabla 37 muestra el porcentaje de precision para los dos algoritmos con cada
conjunto de datos utilizados.

Tabla 37. Porcentaje de precision segtin el conjunto de datos

Precision
Test Data

C4.5 (%) ID3 (%)

25 28,57 28,57
50 33,33 33,00
100 43,33 50,00
150 62,22 51,11
200 43,33 40,00
230 34,78 42,03

Fuente: tomada de Qowidho et al. (2019).

Ajibade, Bahiah Binti Ahmad et al. (2019) utilizaron un conjunto de 500 da-
tos provenientes de una plataforma de aprendizaje en linea conocida como
KALBOARD 360. Variables asociadas con la interaccion del estudiante en
los médulos de la plataforma sirvieron de datos de entrada para la construc-
cion de los algoritmos maquina de vectores de soporte (SVM), K-vecinos
mas cercanos (KNN) y arbol de decision (DT). Ademas, con el fin de mejo-
rar el rendimiento de los algoritmos, se aplicaron los métodos de conjunto,
como Bagging, Boosting y bosque aleatorio. Los resultados obtenidos mues-
tran que existe una fuerte relacion entre las variables de comportamiento del
estudiante como numero de visitas al foro, asistencia a sesiones y recursos
visitados, y su rendimiento académico. Se obtuvo una precision del 91,5%
cuando los métodos de conjunto se aplicaron a los algoritmos para mejorar
el rendimiento académico (véase tabla 38).
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Tabla 38. Porcentaje de precision de los algoritmos en dos instancias distintas

Porcentaje de precision

Algoritmo Resultados de prueba (%)  Resultados de validacion (%)
DT 87,0 91,5
KNN 82,0 85,0
SVM 86,0 88,0

Fuente: tomada de Ajibade, Bahiah Binti Ahmad et al. (2019).

Mohammadi et al. (2019) utilizaron los clasificadores KNN, arbol de decision
y Naive Bayes en un conjunto de datos de 230 estudiantes de la Universidad
de Kabul (Afganistan), para predecir su GPA como alto, medio y bajo. Los
resultados muestran que el algoritmo de KNN obtuvo el mayor porcentaje
de precision con 54,64 %, seguido del arbol de decisién con 53,25 % y Naive
Bayes con 46,16 %. La figura 38 muestra la comparacion del porcentaje de
precision de los modelos.

Wiyono et al. (2019) compararon los algoritmos KNN, SVM y arbol de
decision, con el fin de obtener un mejor porcentaje de precision. El proceso
de elaboracién del modelo se hizo en cinco pasos: recoleccion de datos,
preprocesamiento, construccion de modelos, comparacion de modelos y
evaluacion. Los resultados muestran que el algoritmo SVM tiene la mejor
precision con un valor del 95%. El algoritmo del arbol de decision tiene una
precision de prediccion del 93% vy el algoritmo KNN tiene un valor de predic-
cion del 92%. El algoritmo KNN predijo que, de los 316 estudiantes activos,
308 eran activos y 8 inactivos y de un total de 66 estudiantes inactivos, predijo
que 21 eran estudiantes activos y 45 inactivos. El algoritmo SVM predijo que,
de los 316 estudiantes activos, 311 eran activos y 5 inactivos y de un total de 66
estudiantes inactivos, predijo que 13 eran estudiantes activos y 53 inactivos. El
algoritmo de arbol de decision predijo que, de los 312 estudiantes activos, 308
eran activos y 4 inactivos y de un total de 66 estudiantes inactivos, predijo
que 18 eran estudiantes activos y 48 inactivos

Adekitan y Noma-Osaghae (2019) examinaron la relacion entre los requi-
sitos de admisién y el rendimiento académico de los estudiantes en su primer
afio, utilizando su CGPA vy las calificaciones de sus cursos. Se construyeron
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seis algoritmos en las plataformas KNIME y Orange. Se observd que el
algoritmo de regresion logistica presentd una precision maxima de 50,23 %.
El estudio concluye que los requisitos de ingreso, son indices vitales para
seleccionar aspirantes al ingreso en instituciones de educacién superior.
La tabla 39 presenta los resultados de cada uno de los modelos con cinco
métricas de evaluacion.

Figura 38. Matriz de comparacion de los modelos
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Fuente: tomada de Mohammadi et al. (2019).
Tabla 39. Resultados de los modelos utilizados
Random Tree Decision | Naive Logistic Rprop.
Forest | Ensemble Tree Bayes | Regression| MLP
Correct 210 205 172 186 218 213

Classified 7 7 : : : :
Accuracy  48,38% 47,24% 38,631 % 42,857 % 50,23 % 49,078 %

Cohen’s

Kappa 0,09 0,071 0,0041 0,106 0,081 0,084
(k)

Wiy 224 229 262 248 216 221
Classified

Error 51,613%  52,765%  60,368%  57,143%  49,77%  50,922%

Fuente: tomada de Adekitan y Noma-Osaghae (2019).
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Nieto ez al. (2019) experimentaron con datos de la Facultad de Ingenieria
de la Universidad Distrital (Bogota). Entre los tres modelos de prediccion,
el bosque aleatorio tuvo la mayor precisién general (84,11 %), seguido de
regresion logistica (84,02 %), mientras que el arbol de decision tuvo la tasa
de precision mas baja (83,92 %). Los tres modelos tuvieron una tasa de pre-
cision general relativamente alta que excedia el 80 %.

Francis y Babu (2019) utilizaron los algoritmos: maquina de vectores de
soporte (SVM), Naive Bayes (NB), arboles de decision (DT) y red neuronal
(NN). Estos algoritmos evaluaron el rendimiento de los estudiantes basados
en técnicas de clasificacion y agrupacion, y se alimentaron con un conjunto
de datos de varias disciplinas académicas de instituciones de educacion
superior en Kerala (India). En la aplicacion de los algoritmos SVM, NB,
DT y NN usando caracteristicas demograficas, SVM presentd la mayor
exactitud con un porcentaje del 52,83 %, empleando caracteristicas acadé-
micas arrojé que SVM logro el mayor porcentaje de precision con 41,50 %,
utilizando caracteristicas de comportamiento SVM y DT obtuvieron el
porcentaje mas alto de exactitud con 54,71%, aplicando caracteristicas
adicionales DT y NN presentaron la mayor exactitud con 62,26 %; mientras
que NB Ia menor con 59,78 %, usando caracteristicas adicionales sumadas
con las de comportamiento, DT y NN presentaron la mayor exactitud con
62,26 %, mientras que NB la menor con 59,78 %, empleando caracteristicas
adicionales de comportamiento y académicos, DT present6 la mayor exactitud
con 75,47 %, mientras que NB la menor con 52,83 %, utilizando caracteristicas
demograficas, académicas, de comportamiento y adicionales, DT presentd
la mayor exactitud con 66,037 %, mientras NB la menor con 52,83 %.

Hussain e al. (2019) tomaron como objetivo predecir las dificultades
a las que se podrian enfrentar los estudiantes en una sesion del curso de
disefio digital posterior. Para ellos, se analizaron los datos registrados por un
sistema de aprendizaje mejorado con tecnologia (TEL, technology enhanced
learning), llamado conjunto de educacion y disefio de electronica digital
(DEEDS), utilizando algoritmos de aprendizaje automatico. Se emplearon
los siguientes algoritmos de aprendizaje automatico: redes neuronales artifi-
ciales (ANN), maquinas de vectores de soporte (SVM), regresion logistica,
clasificadores Naive Bayes y arboles de decision. Como resultado de la
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investigacion, se obtuvo que si el docente desea predecir los resultados de un
individuo, asi como la dificultad de una sesién completa de disefio digital al
completar diferentes ejercicios y tareas durante el curso, las mejores alterna-
tivas serian los algoritmos SVM y ANN, ya que lograron una alta precision
(75%), un valor estadistico Kappa (0,5), un alto valor ROC y bajos puntajes
de RMSE (0,5 y 0,01, respectivamente), en comparacion con los modelos
Naive Bayes, regresion logistica y arboles de decision. Si el docente desea
predecir la dificultad de un estudiante en la proxima sesién de un curso de
disefio digital utilizando la menor cantidad de caracteristicas, entonces se
debe usar una maquina de vectores de soporte (SVM), seleccionando los
atributos con la técnica Alpha-Investing. Se llega a esta conclusion, porque
el algoritmo maquina de vectores de soporte (SVM) obtuvo la mayor preci-
sion (80%) en comparacion con los modelos.

Lasarte et al. (2020) utilizaron un método de ensamble conocido como
bootstrap, el cual es un método de remuestreo, que busca aproximar un
determinado muestreo a una distribucion de probabilidad. Esta investiga-
cion buscod determinar si el apoyo social por el profesorado y la familia,
tiene influencia en la autoeficacia académica y en la implicacion escolar,
de una muestra de 1468 estudiantes. Se analizaron las siguientes variables:
TCMS (subescala apoyo profesorado), AFA-R (subescalas apoyo familiar y
apoyo amistades), SEM (escala implicacién escolar) y EBAE-10 (subescala
rendimiento académico percibido). Encontraron que las variables definidas
tenian una influencia del 73 % en la autoeficacia académica y la implicacion
escolar de la muestra de estudiantes definida. En resumen, el profesorado y
la familia deben ofrecer apoyo social al alumnado para reforzar la percep-
cion de autoeficacia académica y la implicacion escolar.

Tan et al. (2020) buscaron identificar la relacion que pueden llegar a
tener las variables de logro del estudiante, la motivacion y las estrategias
de aprendizaje con los tiempos de finalizacién, nimero de intentos y
puntaje de unas determinadas pruebas. El estudio involucrd 143 estudiantes
de pregrado y se utiliz6 como método una regresion multiple. El tiempo de
finalizacién del examen fue la tinica variable de seguimiento del examen que
mostrd correlaciones de medianas a grandes con la motivacion y el rendi-
miento del examen. El puntaje de la prueba y el nimero de intentos pueden
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ser indicadores menos informativos, porque enredan la competencia con el
uso ineficaz de la estrategia: los estudiantes competentes que emplean la
practica de recuperacion pueden obtener puntajes altos en la prueba y menos
intentos de prueba, asi como los estudiantes que usan estrategias ineficaces
(por ejemplo, buscar las respuestas).

Tenpipat y Akkarajitsakul (2020) analizaron los factores que afectan el
estado educativo de los estudiantes universitarios, y crearon modelos de
clasificacion binaria para predecir su estado educativo si sera abandonado u
otro (es decir, otros estados que no son desercién) cuando estaban estudiando
en la Universidad de Tecnologia del Rey Mongkut Thonburi (KMUTT)
(Bangkok, Tailandia). Los datos para el analisis se obtuvieron de la Oficina
de Registro y Biblioteca de KMUTT. Los datos utilizados corresponden a
13714 estudiantes de pregrado en siete cursos académicos, que van desde
el curso 2012-2013 al 2019-2020. Se utilizaron algoritmos como el arbol de
decision, el bosque aleatorio y una clasificaciéon de aumento de gradiente.
Se agruparon las variables (30) en familiares, escolares, de admision, de
facultad y personal. Los resultados muestran que la precisiéon de predic-
cion del aumento de gradiente, el arbol de decision y el bosque aleatorio
son del 93%, 92% y 92 %, respectivamente. Ademas, encontraron que las
cinco caracteristicas principales mas importantes son el aiio académico del
estudiante, el GPA de la escuela secundaria, los canales de admision a la
universidad, la facultad del estudiante y el género.

Medina et al. (2020) proponen un modelo de prediccion que podria
contribuir a reducir el indice de desercion de estudiantes universitarios
en el Peru. Se compararon las técnicas de redes bayesianas con arboles
de decision, mediante una muestra de 500 estudiantes de pregrado. Estos
datos se obtuvieron a partir de una aplicacion web (encuestas virtuales).
Las variables empleadas son demograficas y socioecondmicas identificadas.
Para realizar la validacion de la implementacion del modelo se utilizé el
método de validacidn cruzada. La validacidn cruzada permitira evaluar los
resultados de la eficiencia y tasa de error del modelo, por medio de una
clasificacion de los datos para las actividades de entrenamiento y pruebas.
La evaluacion de algoritmos se efectud en tres iteraciones; en cada iteracion
se dividio la informacién recopilada en dos conjuntos de datos distintos: uno
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para el entrenamiento del modelo y el otro para la validacién o comproba-
cion del modelo. En cada iteracidn, se manejo una razon distinta entre los
datos de entrenamiento y los de validacion: en la primera iteracion, la razén
fue de 6 a 4, en la segunda de 7 a 3 y en la tercera de 8 a 2 (véase tabla 40).
Los resultados indican que las redes bayesianas se comportan mejor que los
arboles de decision con base en las métricas de precision, exactitud, especi-
ficidad y tasa de error. Particularmente, la precision de las redes bayesianas
alcanza 67,10 %, mientras que para los arboles de decision es de 61,92% en
la muestra de entrenamiento para la iteracion con razon de 8:2. Por su parte,
las variables persona deportista (0,29 %), vivienda propia (0,20 %) y califica-
ciones de preparatoria (0,15 %) son las que mas contribuyen al modelo de
prediccion, tanto para las redes bayesianas como para los arboles de decision.

Tabla 40. Métricas de evaluacion en la interaccion 8:2

Arbol decision Red Bayesiana

Entrenamiento Validacion Entrenamiento = Validacion
(%) (%) (%) (%)
Exactitud 61,92 57,02 67,10 74,56
Especificidad 61,88 53,73 69,80 80,60
Precision 59,69 48,33 65,92 70,45
Tasa de error 38,08 42,98 62,92 25,44

Fuente: tomada de Medina et al. (2020).

Mavani et al. (2020) realizaron un comparativo de los diferentes softwares uti-
lizados para la construccion del algoritmo Naive Bayes; para ello, se utilizd
un conjunto de 200 registros de estudiantes del Instituto de Tecnologia de
San Francisco (SFIT) (Mumbai, India). La figura 39 muestra la compara-
cion entre el nimero de instancias clasificadas correcta e incorrectamente
para el algoritmo Naive Bayes en cada una de las herramientas de soffware.
De la figura, se puede inferir que todas las herramientas muestran resultados
pronosticados similares. E1 mas preciso es Weka, el cual tiene una precision
ligeramente mayor en comparacion con la de otras tres herramientas, con
68 instancias correctas y 32 incorrectas. Para obtener resultados precisos,
en segundo lugar, se encuentran Orange y Python (GNB), que muestran 67
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instancias correctas y 33 incorrectas. La menor precision se encontr6 en R
con 63 instancias correctas y 37 incorrectas. Podemos ver que casi todas las
herramientas proporcionan relativamente la misma prediccidn, pero si con-
sideramos el resultado mas preciso, Weka ofrece la prediccién mds precisa
del 68%. Esto significa que, de cada 100 estudiantes, el algoritmo trabajado
en Weka predijo correctamente la colocacion de 68 estudiantes en funcion
de sus puntajes académicos. Orange y Anaconda (P-GNB) proporcionaron
una precision de 67 %.

Figura 39. Rendimiento Naive Bayes en diferentes soffwares
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Fuente: tomada de Mavani ef al. (2020).

Mengash (2020) se centro en tratar de predecir el rendimiento académico de
los aspirantes a la universidad. Para su desarrollo, utilizdé un conjunto de da-
tos de 2039 estudiantes matriculados en una facultad de informatica de una
universidad publica (Saudi) de 2016 a 2019. Los resultados demuestran que el
rendimiento universitario temprano de los solicitantes se puede predecir antes
de la admision en funcidn de ciertos criterios (promedio de la escuela secun-
daria, puntaje de la Prueba de Admision al Logro Académico y puntaje de la
Prueba de Aptitud General). Los resultados también muestran que el puntaje
de la Prueba de Admision es una variable incidente en el rendimiento de los
aspirantes. Por tanto, a este puntaje se le debe asignar mas peso en los siste-
mas de admision. Los resultados muestran que el algoritmo de red neuronal
artificial tiene una tasa de precision superior al 79 %, por lo que es superior
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a otras técnicas de clasificacion consideradas (arboles de decision, maquinas
de vectores de soporte y Naive Bayes).

Tomasevic et al. (2020) tomaron como objetivo realizar un analisis
detallado para comparar las técnicas de aprendizaje automatico supervisadas
de ultima generacidn, aplicadas a predecir el rendimiento de los estudiantes
en los examenes; es decir, descubrir a los estudiantes con un “alto riesgo” de
abandonar el curso. Se planted una combinacidén 6ptima de caracteristicas
relacionadas con el alumno (D - demografia, E - compromiso, P - datos
de rendimiento). La precision mas alta, en general, se obtuvo con la red
neuronal artificial (ANN), teniendo como variables de entrada los datos del
compromiso y el rendimiento pasado. Seguida por la maquina de vectores
de soporte (SVM) de nucleo lineal y radial. Los resultados mas bajos se
obtuvieron con el enfoque de Naive de Bayes. El promedio de error cuadra-
tico medio (RMSE) representa la desviacion estandar de la diferencia entre
el valor predicho y el valor real para cada uno de los algoritmos usados. La
red neuronal artificial (ANN) obtuvo el error mas bajo.

10.3. Metodologias para evaluacion
del rendimiento académico

Las siguientes metodologias, las cuales se publicaron en un periodo compren-
dido entre 2011 y 2021 y en contextos diversos, estan clasificadas y presenta-
das en tres grandes areas de estudio: Psicologia, Estadistica-Matematica y
Medicina. Para cada una de ellas, se mencionan sus principales caracteristi-
cas, los analisis y los resultados obtenidos.

El criterio de clasificacion de las metodologias consistié en la revisién
de la naturaleza de los instrumentos utilizados en ellas, asi como los propo-
sitos para las cuales se consolidan. Para las metodologias orientadas en la
Psicologia, se tuvieron en consideracion los cuestionarios aplicados por los
estudiantes (o docentes, en algunos casos), en donde demostraron su percep-
cion sobre un tema en especifico (generalmente en escalas Likert, que miden
actitudes y grados de conformidad a través de categorias de respuesta, o
mediante cuestionarios psicoldgicos que evaluan, entre otras cosas, niveles
de ansiedad, habilidades sociales, autoestima). En cambio, en las metodo-
logias orientadas en la Estadistica-Matematica, se usaron datos especificos
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de la actividad académica de los estudiantes, asi como sus relaciones con
los datos demograficos, sin los cuestionarios cualitativos. Finalmente, en la
metodologia centrada en el &mbito de la Medicina, utiliza procedimientos
especificos del area mediante diversas mediciones para el diagnostico de
procesos fisioldgicos que pueden incidir en el rendimiento académico. Cabe
mencionar que pueden existir otros trabajos de investigacion no contem-
plados en este documento, que no fueron descubiertos por medio de las
palabras claves y criterios establecidos.

10.3.1. Psicologia

A continuacion, se presentan varios estudios en los cuales la fuente princi-
pal de informacion son las percepciones, opiniones y consideraciones de
estudiantes y docentes, mediante encuestas y test para la medicion y evalua-
cion del rendimiento académico y las variables de influencia sobre este.

Hernandez (2016) lleva a cabo una aproximacion hacia la determinacion
de las variables que influyen en el rendimiento académico desarrollado
en México durante el 2014, el cual tuvo como objetivo la realizacion de
un diagnostico de la percepcion de los estudiantes, sobre aquellos factores
que, segun ellos, podrian llegar a influir en el rendimiento académico. Se
aplicéd una encuesta de 30 preguntas tipo Likert que representan variables
sobre el rendimiento académico (obtenidas a partir de la revision de la
literatura), a 1651 estudiantes (43 % mujeres y 57 % hombres) de UPIICSA
(Unidad Profesional Interdisciplinaria de Ingenieria y Ciencias Sociales y
Administrativas) del IPN (Instituto Politécnico Nacional) de cinco carreras
diferentes (Ingenieria industrial 61%, Licenciatura en administracion
industrial 24 %, Ingenieria de transporte 12%, Ingenieria en informatica
2%, Ciencias de la informatica 1%), sobre una poblacién total de 13000
estudiantes. En este estudio diagnostico, el indicador de medicién del rendi-
miento académico esta dado por los resultados obtenidos de la encuesta
aplicada a los estudiantes. Las variables independientes en este estudio
corresponden a algunos datos demograficos, asi como informacién sobre
asignaturas o tiempos de movilizacién: género, carrera, turno, semestre,
numero de asignaturas no aprobadas, tiempo de trayecto hacia la escuela,
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trabajo, tutor, promedio. Las variables independientes es el rendimiento
académico a partir de las respuestas de la encuesta.

De manera mas especifica, el cuestionario se realizd6 para obtener
respuestas entre 1 y 5 (“totalmente en desacuerdo” y ‘“totalmente de
acuerdo”, respectivamente), y sus preguntas se dividieron en dos partes:

 Primera parte: variables independientes.

» Segunda parte: presenta los items sobre el rendimiento académico para
ser evaluados en la escala tipo Likert.

Considerando que el analisis factorial exploratorio es una técnica usada en
el desarrollo y validacion de instrumentos de medida psicologicos, al ex-
plorar como un conjunto de variables latentes caracterizan a una persona
segun sus respuestas a los items (Lloret-Segura et al., 2014). En el presente
diagnostico se realizo un AFE por medio de la reduccién de dimensiones
en el software SPSS (Statistical Package for the Social Sciences), obteniendo
resultados para la prueba de Kaiser Meyer Olkin de 0,936 > 0,50, lo cual
indica la existencia de un mayor grado de correlacion entre los items, y, por
tanto, da la posibilidad de reducir los datos (variables estudiadas) a factores.
A partir de la extraccion de componentes principales y rotacidon Varimax, se
determind que los nuevos factores serian: rol de los profesores, elementos de
evaluacion y motivacion extrinseca del estudiante. Como resultado de este
diagnostico, se evidencia la importancia de los profesores en el rendimiento
académico, incluso sobre los otros factores determinados; pues a partir de
ellos, se ejecuta una correcta evaluacion de las tematicas, asi como su poten-
cial influencia en la motivacion del estudiante. Los profesores, ademas, son
vistos como acompafiamiento y respaldo respecto a las dificultades y metas
académicas. Sin embargo, este estudio diagnostico se vio limitado por la
participacion de otras carreras para determinar sus propias percepciones y
si existe diferencia respecto a las estudiadas. Ademas, el limite también esta
dado por las opciones cerradas de las preguntas que pudieran no representar
correctamente el sentir de los estudiantes.

Mushtaq y Khan (2012) buscaron conocer cuales son los factores que
afectan el rendimiento académico; se centraron en las universidades privadas
de Pakistan de las ciudades Rawalpindi e Islamabad. Esta investigacion es,
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ademas, innovadora, pues incluye la variable “orientaciéon adecuada” y su
efecto sobre el rendimiento académico. Esta y otras variables se midieron en
una escala Likert de 20 items, cada uno de ellos calificado en una escala de 5
puntos (que oscilan entre “muy en desacuerdo” y “muy de acuerdo”, de 1 a5,
respectivamente) en un total de 175 cuestionarios distribuidos; de estos, 155
se consideraron como validos para la muestra. La forma de medicion del
rendimiento académico se realiza mediante el analisis de los resultados de
los test aplicados. Este estudio también se caracteriza por plantear una serie
de hipdtesis con respecto a la revision previa de la literatura, una por cada
variable que puede afectar el rendimiento de los estudiantes, y de la compro-
bacion de las mismas dependen los resultados de la investigacion:

» H1: “existe una relacion positiva entre la comunicacién y el desempefio
del estudiante”.

» H2: “existe una relacion positiva entre las instalaciones de aprendizaje y
el desempefio de los estudiantes”.

» H3: “existe una relacion positiva entre la orientacion adecuada y el desem-
pefio del estudiante”.

» H4: “existe una relacién negativa entre el estrés familiar y el desempefio
del estudiante”.

Este estudio toma como indicador de medicién del rendimiento académico
los resultados obtenidos en el cuestionario, de la seccién de “rendimiento
académico”. La variable dependiente en este estudio corresponde al des-
empeno del estudiante, mientras que las variables independientes son la
“orientacion adecuada”, “habilidades de comunicacién de los estudiantes”,
“instalaciones de aprendizaje” y “estrés familiar”. Todas las variables se ob-
tuvieron mediante un cuestionario. Se empled el Alpha de Cronbach para
determinar la fiabilidad de todos los items del instrumento, con el que se ob-
tuvo un resultado de 0,710. De igual forma, se aplico esta misma herramienta
para la confiabilidad de los items individuales, clasificados por las variables
“orientacion adecuada”, “habilidades de comunicacion de los estudiantes”,
“instalaciones de aprendizaje” y “estrés familiar”, asi como el “desempefio
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del estudiante”, obteniendo asi confiabilidades de 0,806, 0,497, 0,735, 0,258
y 0,716, respectivamente.

Las correlaciones entre variables se realizaron con el coeficiente de
correlacion de Pearson, con el cual se determin6d un grado de asociacion
entre las habilidades de comunicacion y el rendimiento de los estudiantes de
alrededor del 13%, asi como también la variable dependiente tiene relacién
con las instalaciones de aprendizaje, orientacion adecuada y estrés familiar
(13%, 20% y 2%, respectivamente). Respecto al analisis de regresion, se
hizo un resumen del modelo, asi como el analisis de varianza (ANOVA). En
el primer caso, R2 es igual a 0,553, lo que indica que el 55% de la variacion
en el desempeno del estudiante es resultado de las variables independientes.
Para el segundo caso, y al determinar el estadistico F, se obtuvo un valor de
20,083 que sugiere que el modelo es altamente significativo. Finalmente, el
calculo de los coeficientes estandarizados y no estandarizados de la regre-
sion permite la confirmacion o anulacion de las hipotesis planteadas.

Como se planted en un principio, con la confirmacion de las hipotesis
planteadas, se podria determinar el efecto de las variables predictoras sobre
la variable dependiente. De acuerdo con lo anterior, los coeficientes Beta del
modelo indican que:

* Las habilidades comunicativas del estudiante causan el 20% de variacion
positiva en el rendimiento académico. Aunado a lo anterior, el valor ¢
también es significativo, por lo que se acepta la primera hipotesis. Esto se
refiere a las habilidades comunicativas del estudiante, asi como su nivel
de competencia en inglés.

* Las instalaciones del aprendizaje causan el 16 % de la variacion positiva
en el rendimiento académico del estudiante. El valor ¢, al igual que en
el primer caso, es también significativo, por lo que se acepta la segunda
hipétesis. En este caso, se considera el entorno en el que el estudiante
se desenvuelve y los elementos de este, como el acceso a bibliotecas y
computadores.

» La orientacién adecuada, es la variable innovadora y especial de este
estudio, causa el 17% de la variacidén positiva en el rendimiento acadé-
mico del estudiante. El valor ¢ es significativo, y esta hipotesis también es
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aceptada. Esto significa que la orientacion dada por los padres y docentes
es importante en el rendimiento académico.

* El estrés familiar causa el 13% de la variacion negativa en el desempe-
fio académico; ademas, el valor ¢ es insignificante, por lo que esta es la
unica hipotesis rechazada. En esta variable se encuentran los siguientes
contenidos: el ingreso familiar, la educacidon de los padres y otros factores
socioeconOmicos.

De este modo, tanto las habilidades comunicativas del estudiante (las cua-
les incluyen las habilidades en el idioma inglés), como las instalaciones del
aprendizaje y la orientacién adecuada, afectan de manera positiva el desem-
pefio académico del estudiante. Por otro lado, el estrés familiar incide de for-
ma negativa en el rendimiento académico. Las limitaciones en este estudio
pueden estar dadas, en principio, por el tamafio y procedencia de la muestra,
el cual fue pequefio y reducido tinicamente a dos ciudades. También pudie-
ron quedar excluidos otros factores que afectan o pueden afectar el rendi-
miento académico.

Furnham ez al. (2013) buscan en su estudio determinar los efectos de los
rasgos de la personalidad de los estudiantes sobre el rendimiento académico.
Este estudio establece la relacidon entre estas variables al examinar la consis-
tencia entre los resultados autorreportados por los estudiantes (mediante
cuestionarios) y los resultados especificos de su rendimiento académico.
Se empled una muestra de 1013 estudiantes (662 mujeres y 351 hombres)
de cuatro universidades britanicas en distintas facultades (12,5 % artes/
humanidades, 4% arquitectura, 11,6 % leyes, 21 % ciencias sociales e histo-
ricas, 27,3 % ciencias de la vida y medicina, 3 % biomédica, 3,3 % ingenieria,
7,2 % matematicas/fisica, 7% desconocido). Las edades de estos estudiantes
oscilaban entre 18 a 51, con una edad promedio de 21,33 afios y una desviacién
estandar igual a 3,76. El indicador de medicion del rendimiento académico
consiste en los resultados de dos métodos de evaluacion distintos: examenes y
trabajo de curso. Mientras que los examenes hacen referencia a la evalua-
cidén de conocimiento y habilidades en periodos especificos de tiempo, el
trabajo de curso reune diversas actividades, desde proyectos a gran escala
hasta cortas tareas escritas. Las variables exdgenas estan relacionadas con
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la personalidad, provenientes como resultado del test “BIG FIVE”, asi como
el dato demografico del género, mientras que la variable enddgena es el
rendimiento académico.

A los participantes del estudio se les indicé que completaran una version
resumen del test “Big Five Inventory”, consistente de tres items, orientados
hacia la evaluacion de la personalidad de cada uno de ellos, asi como también
se les requiri6 una medida autorreportada sobre su propio rendimiento
académico. Se recolectaron estos datos mediante una pagina web construida
para tal fin, que permitia proveer la informacién de manera “anénima, no
intrusiva y pragmatica”.

Posteriormente, se utilizo el modelamiento de ecuaciones estructurales
(SEM) para construir un modelo con diferencias individuales para las varia-
bles predictoras del rendimiento académico. La bondad de ajuste del modelo
se evalu6 mediante el estadistico chi-cuadrado (X,), el indice de bondad de
ajuste y su version ajustada, asi como la raiz cuadrada media residual y el
indice de bondad de ajuste de parsimonia. En total, en esta investigacion se
construyeron dos modelos: el primero incluia los resultados del test “BIG
FIVE” como variables exogenas, y el factor de RA como variable enddgena.
El segundo modelo, se afiadio el género como otra variable exdgena.

En el primer modelo (considerando unicamente los factores del “BIG
FIVE” como exo6genos) se ejecutd un analisis multigrupo para medir la
invarianza entre un género y otro; considerando, ademas, la previa evalua-
cion de un modelo anterior para cada grupo (M-F) de forma individual.
Este modelo original se hizo sin restricciones entre grupos, mientras que
el modelo posterior se realizd con restricciones. Se obtuvo que el modelo
de linea de base era invariante para ambos géneros. Este mismo analisis
también se aplicd para determinar la invarianza entre grupos segun el tipo
de estudios (carreras), por lo que el modelo de linea de base se modifico al
agregar una nueva variable llamada “amabilidad-neuroticismo”, con el fin
de explicar los datos de la muestra de estudiantes de artes y humanidades
(al igual que con los géneros, también se establecid un modelo de linea de
base sin restricciones y otro con restricciones, dando como resultado que el
modelo era invariante entre tipos de grado).
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A partir de los resultados de este estudio, es posible afirmar que las varia-
bles de la personalidad son “estables, robustas y predecibles” en la correla-
cion y determinacién del rendimiento académico. De manera mas especifica,
los rasgos de personalidad mas fuertes en la prediccion positiva del rendi-
miento académico son la conciencia, amabilidad y franqueza (mientras que
la conciencia y la amabilidad se relacionan con los dos métodos de evalua-
cion del rendimiento académico, la franqueza solo estaba relacionada con
las notas de trabajo de curso); pues las personas amables tienen la capacidad
de brindar, solicitar y recibir ayuda de sus profesores y compafieros. Al
contrario, la extraversién y el neuroticismo se relacionan a un desempefio
mucho mas bajo, lo que se explica al existir mayores distracciones y una
preferencia por socializar, asi como una memoria a largo plazo mas débil.

Por otra parte, el papel del género se demostré por medio de la corre-
lacion negativa y modesta con ambos métodos de evaluacion, con una
pequefa diferencia en donde el género femenino evidencié un desempefno
superior. Sin embargo, en el modelo de linea de base, los pardmetros son
invariantes entre “femenino” o “masculino”, pues los coeficientes Beta son
idénticos en ambas muestras; este comportamiento también fue similar en el
test “Big Five”, ya que los efectos eran similares entre géneros. El género y
la personalidad tienen efectos invariantes en las diferentes areas de estudio
abordadas en este estudio (humanidades, ciencias sociales, ciencias de la
vida, ciencias duras). Cabe aclarar que las variables de personalidad eviden-
ciaron mayor varianza en el trabajo de curso que en los examenes, lo que
explica que las diferencias individuales entre estudiantes son mas notorias
en situaciones menos construidas y controladas (como ocurre normalmente
en un examen). Este estudio se ve limitado por una medida corta del rasgo
de personalidad y las notas autorreportadas por los estudiantes, ya que no
se conoce a ciencia cierta su historia académica o sus actitudes reales hacia
las mediciones.

Zuniga-Jara et al. (2018) analizaron la relacion entre conductas alimen-
tarias de riesgo y rendimiento académico en universitarios. Los autores se
basan en una hipétesis central (con consecuencias en cadena), la cual enuncia
que cuando los estudiantes poseen un mayor SaR (sensibilidad a recom-
pensa), se incide en el tipo de alimentacion que consumen, conduciendo
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a un desorden alimenticio, que se traduce en sobrealimentacién y prefe-
rencia por alimentos dulces y grasos, que se refleja en sobrepeso (IMC), y
finalmente a un menor desempefio académico. La muestra se constituyo de
173 estudiantes de la Universidad Catolica del Norte (Coquimbo, Chile) de
diversas carreras, a quienes se les aplicaron una serie de encuestas, asi como
la medicion de su masa corporal. La media de edad de estos estudiantes es de
21-40 anos. En este estudio, el indicador de medicidén del rendimiento acadé-
mico corresponde al niumero de asignaturas reprobadas por un estudiante;
es decir, que un menor nimero de asignaturas reprobadas es equivalente
a un buen rendimiento, contrario a lo que sucederia cuando el numero de
materias reprobadas es mayor. Las variables independientes en esta metodo-
logia corresponden a aquellas relacionadas con los constructos establecidos
(sensibilidad a la recompensa, inadecuada calidad dietaria por sobrealimen-
tacion y preferencia por alimentos grasos o dulces), mientras que las varia-
bles dependientes son el indice de masa corporal de los estudiantes (IMC) y
eventualmente el rendimiento académico.

Se utilizé una especificacion del modelamiento de ecuaciones estruc-
turales, en la cual se postula que la SaR se relaciona con una inadecuada
calidad dietaria y preferencia por alimentos grasos o dulces. Ambos afectan
el IMC de los estudiantes, y esto finalmente se vincula con el rendimiento
académico. Con esta técnica de andlisis estadistico multivariado se anali-
zaron las relaciones estructurales latentes, y para la cual se uso, ademas, la
funcion de ajuste de maxima verosimilitud. Estos constructos (sensibilidad
a la recompensa, inadecuada calidad dietaria por sobrealimentacion y prefe-
rencia por alimentos grasos o dulces) se midieron y se observaron mediante
variables, obtenidas con cuestionarios especificos:

* Vulnerabilidad por SaR: se empleo6 el cuestionario BAS (Behavioural
Activation System), en donde se mide “el sistema de aproximacion con-
ductual ante el placer y la recompensa” por medio de tres subescalas
(pulsion; busqueda de diversion, placer o sensaciones; y responsividad
a la recompensa). En este cuestionario, que habia demostrado confia-
bilidades satisfactorias en la teoria consultada por los autores mediante
coeficientes de Cronbach, se hicieron preguntas como:
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— “Cuando estoy haciendo algo bien, me encanta seguir haciéndolo”.

— “Siempre estoy dispuesto(a) a probar algo nuevo, si creo que es
divertido”.

— “Siveo la oportunidad de obtener algo que quiero, me muevo de inme-
diato hacia ello”.

» Sobrealimentacion: este constructo se midid por medio de dos cuestiona-
rios (los cuales han mostrado confiabilidades satisfactorias con el Alpha
de Cronbach) para observar “la tendencia a sobrealimentarse en respuesta
a ciertos desencadenantes”. El primer cuestionario es “The Dutch Eating
Behaviour Questionnaire (DEBQ)”, donde se aplicaron subescalas de ali-
mentacién emocional y alimentacién externa. Algunas de las preguntas
en este cuestionario son:

— “;Deseas seguir comiendo cuando es delicioso?”.
— “;Comes algo inmediatamente cuando es delicioso?”.
* En cuanto al segundo cuestionario, “Binge Eating Scale (BES)”, este

evalud el comportamiento de la persona frente a la comida.

* Preferencias alimentarias: se uso el “Cuestionario de Preferencias
Alimentarias (CPA)” con adaptaciones para incluir 42 alimentos re-
presentativos para la poblacion chilena. Se utilizé una escala de Likert
de cinco items, desde alto a bajo contenido de grasas, y desde alto en
azucares simples, hidratos de carbono de alta complejidad hasta bajo en
carbohidratos/alta proteina. Algunos de los alimentos en este cuestiona-
rio son:

— “Helados de crema y chocolate”.
— “Chocolates”.
— “Alfajor relleno con manjar cubierto de chocolate”.

— “Leche entera fluida o en polvo”.
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Al finalizar la aplicacion de los cuestionarios y la tabulacién de sus resul-
tados, se realizé un analisis factorial confirmatorio (CFA) para examinar la
validez de los constructos a través de un SEM reducido (con covarianzas
entre las variables independientes, pero sin las dependencias entre ellas). A
partir de estos resultados, si fue posible estimar el modelo estructural com-
pleto bajo la seleccidn de los constructos que proveian los mejores resultados
de acuerdo con la validez convergente y discriminante, por lo que se con-
sideraron validos. Los coeficientes obtenidos en el modelo de ecuaciones
estructurales evidencian que todas las relaciones estructurales planteadas
son positivas, tal como se plante6 en la hipotesis inicial: SaR esta relaciona-
do con la sobrealimentacién y la preferencia por alimentos dulces y grasos.
Estos dos, a su vez, evidencian un efecto positivo sobre el IMC, y este final-
mente evidencia que altos IMC influyen de manera positiva con un mayor
numero de asignaturas reprobadas (menor rendimiento académico). Lo an-
terior plantea que las caracteristicas psicologicas frente a los comportamien-
tos alimenticios de los estudiantes si tienen una influencia indirecta sobre
el rendimiento académico (es indirecta, pues estas respuestas psicologicas
influyen primeramente en el IMC y este en el rendimiento académico).

Chilca (2017) plantea su hipétesis de la existencia de una relacion entre
la autoestima y los habitos de estudio con el rendimiento académico de
estudiantes universitarios, considerando que la poblacién de estudio corres-
pondia a 196 estudiantes de la Facultad de Ingenieria de la Universidad
Tecnologica del Pera (UTP), matriculados en el curso de matematica basica
durante el semestre académico 2016 - III en seis aulas en el turno de la
mafana. En este estudio se empled una muestra de 86 estudiantes bajo la
férmula del muestreo aleatorio simple. En esta metodologia, el promedio de
calificaciones de los estudiantes en la materia “matematica basica I”, corres-
ponde al indicador de medicién del rendimiento académico. Las variables
independientes estan relacionadas con la autoestima y habitos de estudio,
obtenidas de cuestionarios, mientras que la variable dependiente es el rendi-
miento académico.

La obtencidén de datos para las variables independientes (autoestima y
habitos de estudio) estuvo dada a partir de la aplicacion de dos instrumentos:
el inventario de autoestima de Coopersmith y el inventario de habitos de
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estudio de Vicufia. El primero presenta un coeficiente de confiabilidad de
Kuder-Richardson (0,64) para su validez y confiabilidad, y esta constituido
por 58 items con respuestas dicotdmicas, de aplicacion individual y colectiva,
que a su vez posee cinco subtest (“Test de mentira”, “Si mismo”, “Social
pares”, “Hogar padres”, “Universidad”). En este test es posible obtener un
puntaje de hasta 100 puntos cuando se suman todos los items que responden
correctamente (con posible invalidacion de la prueba si en el test de mentiras
se obtenia un puntaje superior a 4) y luego multiplicado por 2 (sin contar el
puntaje de mentiras). Esta sumatoria permite ubicar al estudiante en una
categoria, segun el baremo propuesto por el autor.

El segundo instrumento evidencia una forma de evaluacidén similar al
anterior, se compone de 53 items con respuestas dicotdbmicas, con aplicacion
individual y colectiva, y también presenta cinco subtest (“;Coémo estudia
usted?”, “;Coémo hace sus tareas?”, “;Codmo se prepara para sus examenes?”,
“;Cémo escucha clases?”, “;Qué acompana sus momentos de estudio?”). En
este test se puede obtener un puntaje maximo de 53 puntos mediante una
calificacion de 1 o 0 a cada item. Luego de la sumatoria total, se ubica al
estudiante en una categoria, segun el baremo planteado por su autor. Para
este cuestionario, la validez y confiabilidad estan dadas a partir del coefi-
ciente de confiabilidad de Kuder Richardson (0,83).

Para el proceso de prueba de hipotesis, fue necesario, primero, evaluar
la normalidad de los datos, seguido del proceso de prueba de hipdtesis
mediante analisis de regresion lineal multiple (con una previa comproba-
cion de linealidad, independencia de errores, homocedasticidad de residuos
y pronosticos, normalidad de los errores, multicolinealidad). También fue
necesario llevar a cabo la evaluacion de bondad de ajuste al usar el analisis
de varianza ANOVA, para finalmente realizar el calculo del coeficiente de
correlacién de Pearson, asi como los coeficientes del modelo y su signi-
ficancia estadistica (para todos los casos, la significancia estadistica tiene
un nivel de 0,05). Este analisis estadistico se hizo con la ayuda del software
SPSS v.22.0.

El porcentaje de la varianza del rendimiento académico que se explica
por la autoestima y habitos de estudio es de 24,5%, lo que indica que la
correlacion entre las variables es significativa pero moderadamente baja. En
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este mismo sentido, el analisis de varianza demostré que existe una corre-
lacion significativa entre las dos variables independientes y el rendimiento
académico. Sin embargo, al calcular los coeficientes del modelo de regresion
lineal multiple, se observa que con la prueba ¢ de student, existe significancia
estadistica unicamente para el coeficiente de la variable habitos de estudio
—rpues su valor p (0,000) es menor a la significancia estadistica (establecida
como 0,05), pero no para la variable autoestima (la cual tiene un valor p
igual a 0,401)—.

Los anteriores resultados también se apoyan en que cerca del 41,9% de
los estudiantes tienen bajo rendimiento académico, y, sin embargo, casi todos
los estudiantes tienen un nivel de autoestima entre “medio alto” y “alto”
(94,2%); es decir, que independientemente de su rendimiento académico,
el nivel de autoestima de los estudiantes es bueno. En términos especificos,
para este estudio, esto puede estar dado porque la muestra se constituye
por estudiantes con estudios técnicos previos, o que es su segunda carrera
profesional con estudios de noche. Con los resultados obtenidos, se descarta
parcialmente la hipotesis inicial, pues si bien los habitos de estudio si influyen
en el rendimiento académico, este no es el caso para la autoestima.

Ortiz et al. (2020) pretenden analizar la relacién existente entre la
ansiedad matematica percibida y el rendimiento académico en estudiantes
de ingenieria de una universidad privada de Barranquilla (Colombia), con
una muestra de 87 estudiantes (ingenieria industrial, 43,2 %; ingenieria de
mercados, 20,7 %; ingenieria de sistemas, 36,4 %), de I a II semestre durante
el periodo académico 2017-2, en donde predominé el género masculino
(65,95 % de participacion). El indicador de medicion del rendimiento acadé-
mico en este estudio corresponde a los resultados del semestre cursado, segin
si los estudiantes aprobaron o desaprobaron. Las variables independientes
son las relativas a la ansiedad matematica (hacia el aprendizaje o hacia la
evaluacion), edad, sexo e ingenieria, obtenidas por medio de un cuestionario
especifico y los datos demograficos. La variable dependiente del modelo es
el rendimiento académico.

Se utilizo el instrumento “Escala Abreviada de Ansiedad Matemadtica”
(AMAS) de Hopko en su adaptacién al espafol, para evaluar la ansiedad
a las matematicas en dos dimensiones (ansiedad hacia el aprendizaje
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y la ansiedad hacia la evaluacién). Este se compone de nueve items, con
los cuales los estudiantes pueden determinar el nivel de ansiedad que les
genera diversas situaciones relacionadas con las matematicas. El Alpha de
Cronbach del instrumento en su totalidad fue de 0,809, para la subescala
de ansiedad en el aprendizaje de las matematicas fue de 0,793 y para la
subescala de la ansiedad en la evaluacion de las matematicas de 0,704. A
los resultados obtenidos mediante el instrumento anterior, se les realizé un
analisis descriptivo (representacion grafica de las variables mediante tablas
de distribucién de frecuencia y porcentajes) e inferencial (para contrastar las
hipoétesis planteadas) mediante el soffware SPSS v 20. La normalidad de los
datos se comprob6 con la prueba de Kolmogorov-Smirnov (pues la muestra
es mayor a 50 individuos), con la cual se determind que la muestra no se
comporta de forma normal ni en el total del cuestionario, ni en la subes-
cala de ansiedad matematica y tampoco en la subescala de ansiedad en la
evaluacion. También, se llevd a cabo un analisis correlacional a través del
coeficiente de Spearman para comprobar la forma en que se relacionan las
distintas variables entre si. Finalmente, también se realizé un analisis univa-
riado para examinar posibles relaciones existentes de las variables indepen-
dientes y la variable dependiente del modelo, utilizando el estadistico de
Kruskal-Wallis.

Los resultados del coeficiente de Spearman indican la existencia de una
correlacion moderada, pero negativa entre la edad y la ingenieria (a mayor
edad, los estudiantes prefieren no estudiar ingenieria, pues estas carreras
requieren de mucha dedicacién, y en general, las personas mayores no
disponen de tanto tiempo porque tienen otras obligaciones); una correla-
cion positiva entre la ingenieria y la ansiedad matematica global (se explicara
mas adelante con los resultados del analisis univariado), y una correlacion
moderada y negativa entre la edad y la ansiedad matematica global (con el
avance de la edad, se observa que la percepcién de la ansiedad —en situa-
ciones de aprendizaje y evaluacién en matematicas— tiende a disminuir, y
de igual forma, la proporcién de estudiantes en ingenieria son jovenes, por
lo que seran estos quienes presenten mayores niveles de ansiedad). Del
analisis univariado se encuentra una varianza significativa en la ansiedad
matematica global en funcién de la ingenieria, ansiedad en el aprendizaje y
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ansiedad en la evaluacion (existen diferencias significativas en la varianza de
la ansiedad segun la ingenieria elegida y del pénsum de las mismas; es decir,
esta ansiedad matematica interviene al seleccionar una carrera). A pesar
de la existencia de las correlaciones anteriormente mencionadas, el mayor
resultado obtenido en esta metodologia es que no existe correlacion entre
el rendimiento académico y la ansiedad matematica (la cual se esperaba,
segun el trabajo de otros autores). Esto puede explicarse debido a la variable
temporal; pues, por ejemplo, en un examen existe un limite temporal que
puede aumentar la ansiedad, haciendo que los estudiantes no puedan desarro-
llar y plasmar todas sus habilidades y competencias matematicas. Ello permite
concluir que el rendimiento académico y su relacion con la ansiedad matema-
tica, no estan definidos con claridad, por lo que se podria pensar que el desem-
pefio puede estar mas influenciado por otros factores.

Hakyemez y Mardikyan (2021) buscan revelar cémo la interaccidon
entre la integracion institucional y la autoeficacia, tienen un efecto sobre el
rendimiento académico. Los datos provienen de 520 estudiantes de primer
afio de la escuela de negocios de una universidad publica en Turquia. Los
datos se recolectaron por medio de una encuesta durante la quinta semana
del semestre de primavera del afio académico 2014-2015. Por medio de la
revision de la literatura, se planted una serie de hipoétesis (con las cuales, los
autores construyeron un modelo con sus respectivas relaciones):

* H1: “la integracion académica afecta positivamente el desarrollo acadé-
mico e intelectual”.

* H2: “el desarrollo académico e intelectual afecta positivamente el rendi-
miento académico”.

* H3: “la integracion académica incide positivamente en el compromiso
institucional”.

* H4: “la integracion social incide positivamente en el compromiso
institucional”.

H5: “el compromiso institucional incide positivamente en el rendimiento
académico”.
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* H6: “la autoeficacia general afecta positivamente la autoeficacia
académica”.

* H7: “la autoeficacia general afecta positivamente la integracién social y
la integracion académica”.

* H8: “la integracion académica afecta positivamente la autoeficacia
académica”.

* H9: “la autoeficacia académica afecta positivamente el desarrollo acadé-
mico e intelectual”.

H10: “la autoeficacia académica afecta positivamente el rendimiento
académico”.

El indicador de medicién del rendimiento académico en esta metodologia,
consiste en el promedio de calificaciones de los estudiantes, proporcionado
por la oficina de registro. Las variables modeladoras corresponden a algunos
datos demograficos, como edad, género, ayuda financiera, tamafio del pue-
blo natal, tamafio de la dependencia, asi como las variables derivadas de los
cuestionarios sobre integracion institucional y autoeficacia. Por otro lado,
la variable dependiente corresponde al rendimiento académico. En esta en-
cuesta aplicada, en principio se les preguntd por los siguientes datos, con
el fin de determinar las variables modeladoras, como edad, género, ayuda
financiera, tamafio del pueblo natal, tamafio de la dependencia:

Edad: este dato permiti6 clasificar a los estudiantes en las categorias tra-
dicionales (entre 18 y 21 afios) y no tradicionales.

* Género: se tuvo un codigo especifico para cada uno de los géneros (feme-
nino = 1, masculino = 2).

* Estado de ayuda financiera: se respondia de forma binaria (si = 1, no =
0), considerando que la respuesta positiva podria ser a través de una do-
nacion, un préstamo o ambas (donacién y préstamo).

* El pueblo natal: también se midié por una variable binaria (una metroé-
polis con una poblacién de 1000000 o més = 1, o todas las demas = 0).
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» Tamaiio de la dependencia: segun el radio profesorado-alumnos (0,1 =1,
y los departamentos mas pequefios = 2).

En otra parte de la encuesta se utiliz6 “La Escala de Integracion Institucional”
de Pascarella y Terenzini, la cual, mediante sus 34 items, captura la integra-
cion percibida de los estudiantes en cinco areas diferentes: interacciones de
pares-grupo (1), interacciones con profesores (2), preocupacion del profeso-
rado por el desarrollo y la ensefianza del estudiante (3), el desarrollo aca-
démico e intelectual (4) y el compromiso institucional y de metas (5). En
este sentido, la integracién académica se midio con las areas (2) y (3), y la
integracion social por el area (1). Por otra parte, las subescalas (5) y (4) mi-
dieron el compromiso institucional y el desarrollo académico e intelectual,
respectivamente.

Para las creencias de autoeficacia generales y especificas de dominio, se
usaron dos escalas separadas: “La Escala de Autoeficacia General” de Chen
(la cual posee ocho items) y “La Escala de Autoeficacia Académica” de
Yilmaz (con siete items). Respondieron todos los items en una escala Likert
de cinco puntos. Las relaciones entre autoeficacia, integracion institucional
y rendimiento académico se examinaron usando los paquetes estadisticos
SPSS 20 y SPSS AMOS 21.

Con los resultados del modelo estructural, se evidenci6 que todas las
relaciones propuestas son soportadas, excepto la relacion entre el compro-
miso institucional y el desempefio académico, pues no se demostré una
asociacion positiva en ninguno de los modelos desarrollados. En este
sentido, se encontré que los factores institucionales son fuertes predictores
del rendimiento académico, excepto el mencionado anteriormente (compro-
miso institucional, lo que implicaria que la hipotesis H5 es rechazada), y
también se sugiere que la autoeficacia académica y el desarrollo académico
e intelectual estan vinculados positivamente al rendimiento académico.

Por una parte, el andlisis de multiples grupos indicé que las relaciones
propuestas estan moderadas por la ayuda financiera. Las limitaciones en este
estudio estan dadas por la naturaleza del mismo; es decir, con la adopcion de
un disefo transversal, se asumio que los estudiantes no cambiarian de actitud
desde la aplicacion de la encuesta hasta la finalizacién del semestre, lo que
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podria afectar la causalidad de los factores. Por otra, este estudio esta dado
para una sola instituciéon con una muestra pequefia, por lo que no es posible
generalizar el modelo. Finalmente, la gama de variables consideradas (a pesar
de ser amplia) pudo haber dejado de lado algunos factores asociados.

Jain et al. (2016) examinaron si los programas de tutorias docentes y la
autoeficacia profesional tienen un impacto en el rendimiento académico de
los estudiantes. Estudio realizado en la Universidad Guru Gobind Singh
Indraprastha (India). Se recolectd la informaciéon de un cuestionario de
varias secciones, aplicado a 327 estudiantes (187 hombres y 140 mujeres)
de posgrado en negocios, seleccionados aleatoriamente, y quienes, en
promedio, tenian una edad de 20,5 afios. En esta investigacion, el indicador
de medicion del rendimiento académico corresponde al promedio porcen-
tual acumulado. Las variables que inciden sobre el rendimiento académico
(variable dependiente) se obtienen de los cuestionarios sobre la autoeficacia
profesional y las tutorias, asi como los datos demograficos de los estudiantes.
Para esta investigacion, se plantearon, en principio, las siguientes 2 hipotesis:

* H1: “no hay relacién significativa entre las tutorias y la autoeficacia
profesional”.

* H2: “no hay impacto significativo de las tutorias y la autoeficacia profe-
sional en el rendimiento académico”.

Como se menciono6 previamente, se usé una metodologia de encuesta para
probar las hipodtesis de investigacion. Dicho instrumento consistia en tres
partes diferentes:

* En la primera parte se pregunto sobre los datos demograficos y sobre la
historia académica de los estudiantes. Entre estas preguntas se encuen-
tran, por ejemplo, la edad y los anos de estudio, entre otras.

* La segunda parte consistié en la medicion de las variables sobre la au-
toeficacia profesional mediante “la escala de autoeficacia ocupacional
especifica de la tarea”, en una adaptacion propia (originalmente consistia
de 60 items que median cuatro habilidades: habilidades interpersonales
verbales; habilidades cuantitativas, 16gicas y de negocios; fuerza fisica y
agilidad, y habilidades estéticas. Sin embargo, para este estudio solo se
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consideraron las preguntas para las dos primeras habilidades, en un to-
tal de 30 items, y la puntuacion para cada uno de los items estaba dada
por una escala Likert de 10 puntos). Para este cuestionario, se calculd un
Alpha de Cronbach de 0,943, lo cual corrobora su confiabilidad.

* Latercera parte consistio en la medicion de las variables sobre las tutorias,
para lo cual se uso “la escala de tutoria para estudiantes universitarios”.
Este instrumento es medido desde cuatro factores: apoyo psicologico y
emocional (8 items), grado y apoyo profesional (6 items), conocimiento
de la materia académica (5 items), existencia de un modelo a seguir (6
items), y cada item se midié con una escala Likert de cinco puntos. El
cuestionario, en general, presenta un Alpha de Cronbach de 0,920, corro-
borando asi su confiabilidad.

El analisis estadistico de los resultados obtenidos se hizo con el soffware SPSS
22.0. Ademas, se usaron herramientas estadisticas como la media, Alpha de
Cronbach, regresion, correlacion y la prueba z. De forma mas especifica, se
utilizé la prueba ¢ para verificar la significancia estadistica de las relaciones
planteadas entre las variables. Por otro lado, se llevo a cabo la regresion para
examinar el impacto de las tutorias en la autoeficacia. Ademas, se uso el es-
tadistico de Durbin Watson para analizar el problema de la autocorrelacion
en los residuos del analisis de la regresion, el cual mostrd un resultado de
1,820 lo que indica que las variables no estan autocorrelacionadas.

Mediante los resultados de la prueba #, se encontr6 que la correlacion
entre el rendimiento académico y la autoeficacia es baja y positiva (0,213),
mientras la correlacion entre el rendimiento académico y las tutorias es alta
y positiva (0,477). También se encontré que las tutorias y la autoeficacia
estan positivamente conectadas (0,319). En general, los valores encontrados
para las relaciones, al ser menores a 0,5, son débiles pero positivas. La regre-
sion demostrd que la tutoria tiene resultados Beta positivos sobre la autoe-
ficacia (0,287), lo que indica que la hipotesis H1 es rechazada. El valor de
R2 ajustado (6,6 %) muestra la varianza explicada sobre la autoeficacia, lo
que significa que las variables independientes en esta regresion (las tutorias)
explican un porcentaje bajo en la varianza de los puntajes de los estudiantes
sobre la autoeficacia profesional.
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Por otro lado, la correlacion muestra una asociacion moderada y positiva
entre las tutorias y el rendimiento académico. El resultado de R2 muestra
que el 20,3 % del rendimiento académico es explicado por las variables de las
tutorias y la autoeficacia profesional. Esto indica que la hipotesis H2 también
es rechazada, puesto que hay un impacto estadisticamente significativo de
las tutorias y la autoeficacia profesional en el rendimiento académico de los
estudiantes de negocios; pues las tutorias son las que tienen mayor impacto
en el rendimiento académico que la autoeficacia profesional. Las limita-
ciones en este estudio pueden estar dadas a los resultados que no pueden
generalizarse a otras areas, pues el area de estudio fue solo una (estudiantes
de negocios). Por otro lado, en este estudio tampoco se tuvieron en cuenta
otros factores, como las caracteristicas personales de los estudiantes (motiva-
cion al logro, competencias en las habilidades de estudio, caracteristicas
sociales y demograficas).

Espinosa et al. (2020) describieron la influencia del estrés en el rendimiento
académico de estudiantes a nivel universitario. La muestra consta de 115
estudiantes (de ambos sexos entre las edades de 18 a 24 afios) de psicologia y
trabajo social de la Universidad Simon Bolivar (sede Cacuta, Colombia), que
asistian a la jornada nocturna del segundo y cuarto semestre académico, y con
promedios de 3,5 a 5 (en una escala de 0 a 5). El indicador de medicion del
rendimiento académico, en este estudio, esta constituido por los promedios
académicos de los estudiantes. Las variables de entrada se obtuvieron por
medio de la escala para la determinacion del nivel de estrés, junto con los
factores demograficos que incluian, por ejemplo, si un estudiante trabajaba,
las personas con las que vive, sexo y edad.

La recoleccion de datos se efectud con el fin de probar la hipétesis central
(la relacion del estrés con el rendimiento académico), con base en la medicién
numérica y el analisis estadistico. De este modo, para la medicion del nivel de
estrés, se empleo la escala creada por Borges y Melgosa, la cual consistia en 30
preguntas cerradas (de tipo dicotdomicas o politomicas), y de nueve preguntas
mas, relacionadas con la motivacion, autoestima, depresion en razones
familiares, laborales y personales. Entre de estas preguntas se encuentran:
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» “;Fumas?”

+ “;Usas tranquilizantes habitualmente?”
» “;Vives en un vecindario ruidoso?”
 “;Te irritas con facilidad?”

 “;Te llevas trabajo a casa?”

o “;Te irritas cuanto tienes que esperar en una fila?”

Los resultados obtenidos del cuestionario se analizaron con el paquete esta-
distico SPSS 25 y Excel. En cuanto a la motivacion y la autoestima, resulta
que son factores primordiales en lo personal, familiar y laboral, mientras
que la depresion es un factor que los estudiantes minimizan porque existe
un interés en la superacion. De los resultados del estrés, se encontrd que el
22 % de los estudiantes tiene estrés bajo, 31 % estrés medio y el 46 % tiene es-
trés alto. Al indagar estos resultados un poco mas, y relacionarlos con otras
variables como la edad o el género, se infiere que, en los estudiantes con
edades inferiores al promedio, la mayoria presenta niveles de estrés bajos;
pero a medida que se incrementa la edad de los estudiantes, esta tendencia se
invierte debido a un mayor ntimero de responsabilidades adquiridas (son las
mujeres las que presentan la mayor frecuencia de estrés). Cabe mencionar
que el estrés de los estudiantes que trabajan también se ve influido por una
variable diferente, reflejada en la migracién de venezolanos que constituyen
una amenaza para el empleo. Por el contrario, quienes no trabajan, y no
experimentan cambios (como moverse de una ciudad a otra para llegar a la
universidad, no vivir solos, estan en una zona de confort), son aquellos que
presentan niveles moderados de estrés. Finalmente, y como respuesta a la
hipétesis central que depende de la relacidon del estrés con el rendimiento
académico, se observa que existe una relaciéon no directa entre estos; pues,
a un rendimiento académico menor, se corresponde una mayor puntuacion
referida al estrés. En sintesis, a partir del cuestionario planteado (en el cual
se interrogo sobre diversos temas como el trabajo y la familia, entre otros),
se determina que el estrés efectivamente es capaz de tener efectos sobre mul-
tiples aspectos de la vida, en especial con el rendimiento académico.
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Lujan ez al. (2019) pretenden determinar la relacion entre la asertividad (es
decir, la capacidad de comunicacién asertiva) y el rendimiento académico entre
los estudiantes de la Facultad de Ciencias Administrativas de la Universidad
Nacional de Piura (Pert), segin edad y sexo. La muestra empleada fue de
69 estudiantes en el 2017-1, a quienes se les aplicé un cuestionario para
medir la asertividad. El indicador de medicion del rendimiento académico
en esta investigacion, se representd por el promedio ponderado acumu-
lado. La metodologia empleada en este estudio consistid, inicialmente,
en la conformaciéon de tres distintos grupos, clasificados por el promedio.
Especificamente, se conform6 un primer grupo con los estudiantes que
tenian promedios generales mas altos (tercio superior), el segundo grupo con
los promedios ubicados en el tercio medio, y el tercer grupo con los alumnos
del tercio inferior. A estos estudiantes también se les aplico el cuestionario
de asertividad adaptado de Rathus, con el fin de medir la asertividad de cada
uno de ellos. Dicho cuestionario se ejecutd por medio de 30 items, y donde
fue posible clasificarlos en cuatro escalas diferentes (inasertivo, asertividad
regular, asertivo, muy asertivo). Para el analisis estadistico principal, se
utilizo el método del Momento del Producto de Pearson. De este modo, se
correlacionaron las variables referentes a la asertividad con el rendimiento
académico, con pruebas de asociacion para variables nominales, de intervalo
y ordinales. Se observa que los estudiantes hombres con mayor rendimiento
académico presentan una asertividad un poco mas alta; sin embargo, no
existe una correlacion significativa entre estas variables (Sig. > 0,05 [0.976]),
por lo que no es posible afirmar que sea la asertividad un predictor del rendi-
miento académico masculino (pues el nivel de error obtenido es casi del 100 %).

En cuanto a los resultados relativos a la edad, los estudiantes que tienen 24
afios 0 mas (61,5%), son los que muestran mayor asertividad. La asertividad
regular se presenta entre los estudiantes de 20 a 21 afos (65,45%) y de 22 a 23
afios (80%). En este caso, la prueba exacta de Fisher evidencia una relacion
significativa (Sig. = 0,027) entre la asertividad y la edad de los estudiantes.
Para la relacion del rendimiento académico con la asertividad, se observa que
los estudiantes con promedios acumulados de 15 o mas, son asertivos o muy
asertivos en el 20 % de cada categoria; los estudiantes con promedios acumu-
lados de 11 a 12, son asertivos en el 20 %; mientras que para los estudiantes
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con promedios de 13y 14 se presenta el 26,5 % de asertividad y 2,0 % de muy
asertivos. En general, la mayoria de los estudiantes evidencian asertividad
regular (70%, 67,3% y 60% para los rendimientos de 11 a 12, 13 a 14,y
de 15 a mas, respectivamente). Sin embargo, al analizar los resultados, es
notable que no existe una correlacion significativa (Sig. > 0,05 [0,093]) entre
la asertividad y el rendimiento académico de los estudiantes; pues aunque la
asociacion entre asertividad y rendimiento es positiva débil (» = 0,204), no
existe sustento para asegurar que esta relacion presenta el 95 % de confianza
para ser aceptada. Finalmente, se concluye que el rendimiento académico
no se asocia de manera significativa con la asertividad de los estudiantes.
Este mismo comportamiento ocurre con el género. Por otro lado, la relacién
significativa entre asertividad y edad, se da en estudiantes de 22 y 23 afios.

Fernandez-Lasarte et al. (2019) sugieren evidenciar la forma en que el
apoyo social percibido influye en el rendimiento académico, asi como la
influencia positiva de la inteligencia emocional sobre el rendimiento acadé-
mico. Ademas de ello, se busca analizar la capacidad predictiva del apoyo
social percibido sobre la inteligencia emocional, y ambas variables sobre el
RA. Para lograr el objetivo, se us6 una muestra de 419 estudiantes de la
Universidad del Pais Vasco (Espafia), con edades entre 18 y 40 afios. Las
edades de los estudiantes se pueden clasificar como adolescencia tardia
(estudiantes entre 18 a 20 aflos —66%—), y como juventud o adultez
temprana (estudiante entre 21 y 40 afios —34%—). Su participacion fue
voluntaria y anénima. El indicador de medicién del rendimiento académico
en esta investigacion esta dado por los resultados obtenidos a partir de uno
de los cuestionarios aplicados (adaptacion de EBAE-10), en el cual se mide
el rendimiento académico por medio de un numero de items con respuestas
en escala Likert, en donde los estudiantes autorreportan su percepcion sobre
su propio desempeio. Las variables predictoras en este estudio, especifica-
mente corresponden al apoyo social recibido (apoyo del profesorado, apoyo
familiar y apoyo de las amistades), a la “inteligencia emocional” (atencidn
emocional, claridad emocional y reparacidon emocional), mientras que la
variable dependiente es el rendimiento académico. Como instrumentos para
la recoleccion de datos, se emplearon las siguientes escalas:

221 k2



Leonardo Emiro Contreras Bravo, Giovanny Mauricio Tarazona Berm{dez, Héctor Javier Fuentes Lopez

 Escala de Apoyo Social Percibido (AFA: apoyo familiar y amistades):
se compone de 14 items con cinco rangos de respuesta en escala Likert (1
= nunca a 5 = siempre), y dos factores: apoyo familiar (7 items) y apoyo
de amistades (7 items). Por medio de estos items, se analizan la satisfac-
cion y la disponibilidad percibida por los estudiantes ante la necesidad
de hablar, asi como recibir ayuda y afecto de su familia y amistades. La
consistencia interna de la escala en esta investigacion con el Alpha de
Cronbach es de 0,83 y 0,82 para el apoyo familiar y el apoyo de amista-
des, respectivamente.

» Teacher and Classmate Support Scale (TCMS): presenta 4 items con
escala Likert de cinco puntos (1 = totalmente en desacuerdo a 5 = total-
mente de acuerdo), en donde se evalua el trato justo, la ayuda, el interés y
la amabilidad de los profesores hacia los estudiantes. La fiabilidad de esta
escala mediante el Alpha de Cronbach para el presente estudio es de 0,73.

» Trait Meta Mood Scale (TMMS-24): cuenta con 24 items y escala Likert
de cinco opciones de respuesta (1 = nada de acuerdo a 5 = totalmente de
acuerdo), para medir sus tres dimensiones (atencién emocional, claridad
emocional y reparacion emocional; se refiere a la percepcion, la compren-
sion y el empleo de estrategias de regulacion de las propias emociones). La
consistencia interna es de 0,91, 0,90y 0,85 para las dimensiones de atencion
emocional, claridad emocional y reparacion emocional, respectivamente.

* Escala Breve de Ajuste Escolar (EBAE-10): la subescala de rendimiento
académico consta de 3 items y seis grados de respuesta (1 = completa-
mente en desacuerdo a 6 = completamente de acuerdo), con el fin de
examinar la percepcion de autoeficacia, motivacion y buenas calificacio-
nes. El Alfa de Cronbach de la subescala es de 0,70.

Las correlaciones bivariadas que se analizan con el coeficiente de correla-
cion de Pearson (con el cual se mide su direccidén e intensidad), parten de
la influencia del apoyo social percibido sobre la inteligencia emocional, y
ambas sobre el rendimiento académico.

Para los analisis estadisticos, se utilizé el sofiware SPSS. Los resultados
permiten observar que todas las relaciones planteadas son positivas y signifi-
cativas, salvo en las tres variables de la “inteligencia emocional” y el apoyo
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del profesorado que no alcanzaron significacion estadistica. Entre las asocia-
ciones mas altas se encuentran: el apoyo del profesorado con el rendimiento
académico, el apoyo familiar con la reparaciéon emocional y la reparacion
emocional con el rendimiento académico (pues esta es la relacion mas fuerte
entre “inteligencia emocional y rendimiento” académico). Las variables
del apoyo social no predicen la atencidon emocional de forma significativa.
Para la predicciéon de las otras dimensiones de la “inteligencia emocional”
(claridad emocional y reparacion emocional), la Unica variable predictora
corresponde al apoyo familiar. A pesar de esto, el R2 de estos modelos es
pequeno, demostrando una baja capacidad explicativa (R? = 0,057 y R?
= 0,037 para la claridad emocional y la reparacién emocional, respectiva-
mente). En cuanto al rendimiento académico, esa variable es explicada por
las variables “apoyo del profesorado” y “apoyo de las amistades”, teniendo
un mayor peso el apoyo del profesorado (B = 0,282 frente a B = 0,175).
El rendimiento académico también se explica por la reparaciéon y atencidon
emocional (B = 0,133 y B = 0,117, respectivamente).

Guizado et al. (2020) trataron de determinar la relacién entre el desem-
pefio docente y el rendimiento académico de los estudiantes (2015).
La poblacion estuvo conformada por 399 alumnos de las promociones
2011-2012 de la Universidad Nacional de Educacién “Enrique Guzman y
Valle” (Perd), matriculados en las 14 especialidades de dicha universidad.
Las variables que inciden sobre el rendimiento académico de los estudiantes
(variable dependiente), estan relacionadas con el desempefio docente (desde
el &mbito profesional, personal y social). Se plantearon cuatro hipodtesis (tres
especificas y una general):

* H1: “relacion entre el desempefio docente (ambito profesional) y el ren-
dimiento académico”.

* H2: “relacion entre el desempeno docente (ambito personal) y el rendi-
miento académico”.

* H3: “relacion entre el desempefio docente (ambito social) y el rendimien-
to académico”.

» Hipotesis general: “relacion entre el desempefio docente y el rendimien-
to académico”.
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Para recolectar la informacién sobre el desempeino docente, se elabord un
cuestionario estructurado de 32 items con respuestas en una escala Likert de
cinco puntos. Para el andlisis de la informacion, se utilizo tanto la estadistica
descriptiva como la inferencial (prueba » de Pearson para el calculo de los
niveles de correlacion existente entre las diferentes variables de las hipoétesis
planteadas). A partir de la prueba 7 se determin6 que existen correlaciones
significativas en las hipotesis especificas y la general. De forma especifica:

* H1: “existe una fuerte relacion entre las variables desempefio docente
(ambito profesional) y el rendimiento académico del 75,7 % con un nivel
de confianza del 95 % y 5% de probabilidad de error, y significancia esta-
distica bilateral de 0,000”.

* H2: “existe una fuerte relacion entre las variables desempeno docente
(ambito personal) y el rendimiento académico del 77,9 % con un nivel de
confianza del 95% y 5% de probabilidad de error, y significancia estadis-
tica bilateral de 0,000”.

* H3: “existe una fuerte relacion entre las variables desempefio docente
(ambito social) y el rendimiento académico del 77,1% con un nivel de
confianza del 95% y 5% de probabilidad de error, y significancia estadis-
tica bilateral de 0,000”.

» Hipotesis general: “existe una fuerte relacion entre las variables des-
empefio docente y el rendimiento académico del 76,8 % con un nivel de
confianza del 95% y 5% de probabilidad de error, y significancia estadis-
tica bilateral de 0,000”.

De este modo, con un nivel de 76,8 % se afirma que hay relacion significativa
entre el desempeno docente y el rendimiento académico de los estudiantes
de las promociones 2011 y 2012 del ciclo académico 2015-1 en la Facultad de
Tecnologia de la Universidad Nacional de Educacion.

Zarate et al. (2020) buscan establecer el grado de relacion entre la compe-
tencia comunicativa intercultural y el rendimiento académico en estudiantes
de lenguas extranjeras. La muestra estuvo conformada por 280 estudiantes
de Lenguas Extranjeras de la Universidad Nacional de Educacion “Enrique
Guzman y Valle” (Pert), de las especialidades de inglés, francés, italiano y
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espanol como lengua extranjera. Esta investigacion propone como indicador
de medicion del rendimiento académico, las calificaciones finales de los
estudiantes en las asignaturas de la especialidad (que oscilan de 1 a 20)
en distintos niveles: rendimiento académico bajo (calificaciones menores
o iguales a 10), rendimiento académico regular (calificaciones de 11, 12 y
13), rendimiento académico bueno (14 y 15), rendimiento académico muy
bueno (16, 17, 18), rendimiento académico excelente (19 y 20). La variable
independiente en este estudio es la “competencia comunicativa intercul-
tural” (clasificada entre CCI cognitiva, CCI comportamental y CCI afectiva),
mientras la variable dependiente es el rendimiento académico. Para lograr
el objetivo de esta investigacion, se plantearon cuatro hipotesis (una general
y tres especificas):

* Hipotesis general: “correlacion entre ‘competencia comunicativa inter-
cultural’ y el rendimiento académico”.

* H1: “correlacion entre ‘competencia comunicativa intercultural cogniti-
va’ y el rendimiento académico”.

* H2: “correlacion entre ‘competencia comunicativa intercultural compor-
tamental’ y el rendimiento académico”.

* H3: “correlacién entre ‘competencia comunicativa afectiva’ y el rendi-
miento académico”.

La recoleccion de datos de la primera variable (“competencia comunicativa
intercultural”) se efectué por medio de un cuestionario de tipo Likert, con
una confiabilidad de 0,826 (calculada con el Alpha de Cronbach). Por otra
parte, para obtener las notas finales (segunda variable), se llevo a cabo un
analisis documental de las actas de notas de las asignaturas de especiali-
dad en lenguas extranjeras. Después, se tabularon y se analizaron los datos
mediante el paquete estadistico SPSS. De toda la muestra empleada, 7 estu-
diantes presentaron un rendimiento académico deficiente (lo que significa
que no pudieron comprender frases y expresiones de uso frecuente y que se
relacionan con las experiencias personales, informacidén sobre si mismos,
familia, lugares de interés, ocupaciones, entre otros); 37 estudiantes presen-
taron un nivel regular (si lograron comprender frases y expresiones de uso
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frecuente relacionadas con su experiencia personal en un nivel muy basico);
132 estudiantes evidenciaron un nivel académico bueno (son capaces de en-
tender textos y producir textos sencillos); 101 sujetos presentaron un nivel
muy bueno (desarrollaron habilidades mas complejas, como entender textos
y producir textos orales y escritos de mayor complejidad, conversar con ha-
blantes nativos, entre otros); y 3 estudiantes evidenciaron un rendimiento
académico excelente (lograron de manera eficiente el dominio de las cuatro
habilidades: escuchar, hablar, leer y escribir).
Con respecto a las hipoétesis planteadas, se observa que:

 Hipotesis general: “los resultados evidencian una relacion entre las va-
riables, de grado positivo débil segun el indicador Rho de Spearman con
el valor de 0,172. El valor de p = 0,04 es menor a 0,05, por lo que la rela-
cion entre dichas variables es significativa”.

* H1: “el grado de relacion entre la CCI cognitiva y el RA es no significati-
vo (p = 0,054). Mediante la aplicacion del coeficiente Rho de Spearman,
se obtuvo un coeficiente de 0,115, demostrando que, ademas, el grado de
relacion entre ambas variables es débil y positiva. Sin embargo, a pesar
de no ser significativa, es necesario tenerla en cuenta, pues viene a ser un
instrumento que incrementa el nivel de complejidad cognitiva”.

* H2: “el grado de relacién entre la CCI comportamental y el RA es sig-
nificativo (p = 0,013), y con el coeficiente Rho de Spearman (0,149) se
evidencié que el grado de relacién entre ambas variables es débil y el
sentido (direccion) de esta asociacion es positivo”.

* H3: “el grado de relacion entre la CCI afectiva y el RA no es significativo
(» = 0,086). El coeficiente Rho de Spearman (0,103) senald que el grado
de relacion, entre ambas variables, es débil y positivo. A pesar de no ser
significativo, no se debe descuidar, ya que es importante el control de
las emociones y la ansiedad, desarrollo de empatia, actitudes positivas,
entre otros”.

De este modo, y sintetizando, la CCI (cognitiva, comportamental o afectiva)
no interfiere de gran manera en el aprendizaje de lenguas extranjeras y su
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rendimiento académico, puesto que los resultados obtenidos en cada dimen-
sién dan cuenta que son relaciones positivas pero débiles.

Lin et al. (2020) investigaron la cantidad y fuentes de estrés en estudiantes
universitarios de odontologia en Fujian (China), asi como los factores aso-
ciados con el estrés. El indicador de medicion del rendimiento académico
corresponde al promedio de calificaciones en una escala de 0 a 4. Las variables
en este estudio son: rendimiento académico (variable dependiente) y la rela-
tiva a los cuestionarios sobre el estrés (variable independiente). También se
incluyen las variables asociadas como edad, sexo, afio de estudio, estado civil.

En principio, se aplicé el “Cuestionario de estrés ambiental dental”
(DES)y “La escala de estrés percibido” (PSS) usando un sistema de encuesta
on-line. También se debio recolectar la informacidén demografica (sexo, edad,
afio de estudio) de cada uno de los estudiantes, asi como el promedio de
calificaciones. El primer cuestionario (que tenia una consistencia interna de
0,86 por el Alpha de Cronbach) estaba adaptado del original, y resultd con
una muestra con 32 items agrupados en cinco categorias de posibles factores
de estrés: “factores de estrés social” (items 1 a 10), “facultad y administracion”
(items 11 a 16), “carga de trabajo” (items 17 a 22), “creencias de autoeficacia”
(items 23 a 27) y “presion de desempefio” (items 28 a 32). Cada punto tenia
opcion de respuesta en una escala Likert de cuatro puntos, desde 1 (no
estresante) hasta 4 (muy estresante), junto con una quinta respuesta “no
aplicable”, si ese era el caso. El segundo cuestionario (con Alpha de Cronbach
igual a 0,81), consistia en 10 items mediante los cuales se indagaba sobre los
sentimientos y pensamientos de los estudiantes durante el ultimo mes, con el
fin de evaluar el estrés general percibido. Estas respuestas estaban dadas en
escala Likert de cinco puntos (desde 0 = nunca hasta 4 = a menudo).

Para efectuar los analisis estadisticos, se utiliz6 PASW Statistics. El
puntaje promedio obtenido de uno de los cuestionarios (PSS) fue de 18,06
(en un rango de 4 a 33). A partir de estos, no se hallaron diferencias signi-
ficativas en los puntajes de esta escala por afio, estudio o sexo. Respecto a
las fuentes de estrés, los participantes informaron tres causas principales:
“a menudo piensan en cosas que tienen que lograr”, “a menudo se sienten
nerviosos y estresados” y “a menudo sentian que las cosas iban bien”. Por

un lado, el puntaje promedio de DES de todos los participantes fue de 52,21
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(dentro del rango: 0-128). Tampoco se encontraron diferencias significativas
en las puntuaciones totales de la DES por afio de estudio, ni por sexo. Por
otro, se encontraron diferencias significativas en las puntuaciones de “carga
de trabajo” (p = 0,015) y “creencias de autoeficacia” (p = 0,020) del DES
entre los estudiantes en los diferentes afios de estudio. De forma especifica,
los estudiantes de tercer y cuarto afio mostraron puntajes de “carga de
trabajo” de DES, significativamente mas altos que los estudiantes de primer y
segundo afio. También, los estudiantes de segundo, tercer y cuarto afio tenian
creencias sobre la autoeficacia mas fuertes que los estudiantes de primer
afio. Respecto a la relacion del estrés con el rendimiento académico a través
de la regresion lineal multiple, se observa que las puntuaciones de estrés estan
correlacionadas significativa e inversamente con el promedio de calificaciones
(r=-0,119, p = 0,029 con el cuestionario DES; r=-0,116, p = 0,037 con el
cuestionario PSS); ello significa que una puntuacion de estrés mas alta puede
predecir un rendimiento académico mas bajo en el promedio de califica-
ciones. Al contrario, no hubo correlacion significativa entre las puntuaciones
de estrés y la edad, las puntuaciones de estrés y el sexo, o las puntuaciones de
estrés y el ano de estudio (todos p > 0,05). El sexo si se correlaciona de manera
significativa y positiva con las puntuaciones promedio, pues las estudiantes
presentaron un mejor rendimiento académico. No se encontr6d correlaciéon
significativa entre datos demograficos y puntuaciones de estrés.

Deliens et al. (2013) examinaron las diferencias entre las caracteristicas
sociodemograficas y las conductas alimentarias de los estudiantes, con el fin
de identificar como estas ultimas, junto con el peso, pueden estar correla-
cionadas con el rendimiento académico. La muestra estuvo compuesta por
101 estudiantes de primer afio de la Universidad Libre de Bruselas (Bélgica);
en dicha muestra se encuentran los estudiantes que asistieron a todos los
examenes finales del curso, asi como los que no lo hicieron. El indicador de
medicion del rendimiento académico se midio por el promedio de califica-
ciones obtenido al final del afilo académico. Las variables independientes en
este estudio corresponden a los datos recolectados sobre las medidas antro-
pométricas (peso, indice de masa corporal, porcentaje de grasa, contorno
de cintura), acerca de las caracteristicas sociodemograficas (género, edad,
etnia, residencia, promedio de calificaciones del ultimo afio de secundaria),
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respecto al estatus socioeconomico (educacion de los padres), también de
los habitos dietarios, de suefio, de fumar, de actividad fisica, entre otros, que
provienen de los cuestionarios respondidos por los estudiantes. Por su parte,
la variable dependiente corresponde al rendimiento académico.

Para analizar los datos recolectados, se emple6 la herramienta SPSS. El
promedio de calificaciones del ultimo afio de secundaria, fue mas alto para
aquellos que asistieron a todos los examenes (un promedio de calificaciones
de 68,6); en contraste con los que no presentaron todos los examenes (un
promedio de calificaciones de 63,6). Asimismo, estos estudiantes que no
asistieron a todos los examenes mostraron un incremento en su contorno de
cintura (+1,2 cm) (comparado con quienes pasaron sus examenes [—-0,5 cm]
y con quienes presentaron sus examenes, pero fallaron [1,0 cm]). En los
habitos alimenticios, el consumo de papas fritas fue ligero, pero significati-
vamente mayor en los estudiantes que no atendieron todos los examenes del
curso. De igual manera, el RA mas bajo se presentod cuando los estudiantes
reportaron estar haciendo una dieta, que cuando comian con mas frecuencia
en el restaurante, o cuando consumian mas soda o papas fritas, o cuando
reportaron un mayor uso de alcohol. Del andlisis de regresioén univariado se
evidencid que las estudiantes con promedios de calificaciones altos durante
su ultimo afio de secundaria, también mostraron un promedio de califica-
ciones alto en su primer afio de universidad. Por otra parte, la ganancia de
peso, incremento en el indice de masa corporal y el contorno de cintura
estuvieron negativamente correlacionados con el RA. De los habitos de
juego entre semana, también se evidencid que representan calificaciones
mas bajas para el estudiante. Asimismo, la correlacion mas fuerte con el RA
estaba dada con el contorno de cintura.

Respecto al modelo multivariado (en el que no se incluy6 el promedio de
calificaciones de secundaria, pues la muestra era limitada), se encontro6 que el
30% de la varianza en el rendimiento académico estaba explicado por dicho
modelo. En sus resultados, inicamente el estado de la dieta y la frecuencia
del consumo de alcohol permanecieron significativos; esta ultima es la que
mas se correlaciona con el promedio de calificaciones. Como conclusién,
se infiere que ser hombre, tener bajas calificaciones en secundaria, un incre-
mento en el peso, IMC y contorno de cintura, el juego entre semana, estar
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en una dieta, comer en el restaurante estudiantil con mayor frecuencia, un
mayor consumo de soda y papas fritas, y mayor frecuencia de consumo de
alcohol, puede predecir un rendimiento académico mas bajo.

Bahammam ez al. (2012) plantearon su trabajo teniendo como principal
objetivo la determinacién de la relacion existente entre los héabitos y la
duracién de suefio, con el rendimiento académico. Se llevé a cabo entre 2009
y 2010 en Ia Facultad de Medicina de la Universidad King Saud (Arabia
Saudita), con una muestra de 410 estudiantes de los primeros tres niveles
académicos. El indicador de medicion del rendimiento académico empleado
en esta investigacion corresponde al promedio de calificaciones, el cual se
clasificd en dos grandes grupos: “excelente” (con un puntaje entre 3,5y 5)
y “promedio” (con un puntaje menor a 3,5). En este estudio se emplearon
las siguientes variables independientes: datos demograficos (sexo, indice
de masa corporal, obesidad, uso de internet, trabajo), y respuestas sobre
habitos de suefio derivadas de los cuestionarios, como horarios para dormir
y despertar, duracion, quejas del suefio, entre otros; habitos sobre la ingesta
de café o fumar, tiempo asignado para actividades y habitos diarios, entre
otros. El analisis se realizé con el software SPSS. De la muestra estudiada, el
28% de ellos (115 estudiantes) presentaron un RA excelente, mientras que
la gran mayoria (72 % = 295 estudiantes) presentaron un RA promedio. De
este ultimo grupo, se observa que estos tuvieron mayores calificaciones en el
ESS (escala de somnolencia de Epworth), asi como también mostraron un
mayor porcentaje de estudiantes que se sentian somnolientos en las clases
(68,8% en esta categoria, frente al 55,3 % de la categoria “excelente”).

Los grupos con RA “excelente” presentaron una hora de dormir mas
temprano, asi como un mayor tiempo total de suefio entre los dias de la
semana. También se menciona que la prevalencia de obesidad, el habito de
fumar y el uso diario de internet de mas de dos horas al dia, fue mayor en
el grupo “promedio”. Asimismo, las diferencias entre grupos estan dadas
por la variable de “obtener suficiente suefio”, pues la proporcién de los
estudiantes del grupo excelente que obtuvo suficiente suefio (50 %) fue mayor
que la proporcion en el grupo promedio (30,6 %). Por otro lado, el analisis
demostrd que el sexo o el nivel educativo, no influyo6 en las diferencias en
el rendimiento académico, asi como consumir bebidas con cafeina. Al final
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del analisis, se concluyd que el sentimiento subjetivo de obtener suficiente
suefio y no fumar, son las Unicas variables consideradas como predictoras de
un rendimiento académico excelente.

Céspedes et al. (2018), en su investigacion, tuvieron como objetivo la
determinacion del efecto tanto del ausentismo como del presentismo sobre
el rendimiento académico, mediante el estudio de una muestra de 8203
estudiantes de pregrado que se encontraban desde el primer al décimo ciclo,
en las escuelas de negocios e ingenierias de las universidades peruanas (34
universidades publicas y privadas). Los indicadores de medicién del rendi-
miento académico en la presente investigacién corresponden a los items
asociados a las categorias de rendimiento académico disminuido, cursos y
ciclos desaprobados y la evolucion del rendimiento académico.

La informacién se recolecté mediante una encuesta de autor reporte,
compuesta por diferentes escalas que permitieron el analisis del ausentismo,
el presentismo y el rendimiento académico, asi como una serie de preguntas
en donde se requirié informacion demografica, académica y laboral.
De manera especifica, la escala de ausentismo con 5 items, se dividio en
dos dimensiones (cantidad de dias ausentes debido a la salud y por otras
razones). Sus opciones de respuesta son: nunca (0), 1 dia (1), 2 dias (2),
de 3 a 5 dias (4), de 6 a 10 dias (8), mas de 10 dias (15). Por su parte, la
escala de presentismo, la cual indicaba la disminucion de la productividad
académica por la distraccion y el agotamiento, tuvo las siguientes opciones
de respuesta: nunca (0), 1 dia (1), entre 2 y 5 dias (4), entre 6 y 10 dias (8),
casi todos los dias (15).

Los estudiantes que presentaron presentismo, el 95,7% reportd haber
tenido problemas para concentrarse durante las clases, el 82,3 % afirmo haber
estado distraido, el 87,2 % informo haber estado cansado, otros estudiaron
mas lento (77,45 %), asi como tuvieron preocupaciones externas al estudio
(76,3%). Respecto a la disminucion del rendimiento académico, el 82,5%
expreso que, durante el altimo mes, este estuvo por debajo de sus capaci-
dades. En cuanto a la desaprobacion de ciclos y cursos, el 53,6 % indico que
ha desaprobado al menos un curso, y el 23 % ha repetido al menos un ciclo
académico. Referente al género, el 51,8 % de las mujeres ha desaprobado al
menos un curso y el 18,2 % ha repetido un ciclo académico; mientras que los
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hombres, el porcentaje de desaprobacion fue de 55,4 % y el de repeticion de
un ciclo académico de 23,8 %.

La relacion entre el ausentismo y el presentismo evidencia un efecto
directo en el rendimiento académico disminuido, ya que lo explica en 43,3 %,
asi como sobre la evolucién del RA en 9,7% Asimismo, el ausentismo es
capaz de explicar el 5,3% del presentismo académico, asi como también lo
hace con los cursos y ciclos desaprobados, en un porcentaje de 3,7 %.

Con los coeficientes Beta obtenidos en el modelo estructural, se observa
que la relacion mas fuerte y significativa es la del presentismo sobre la dismi-
nucién del RA (B = 0,628 y p = 0,000), seguida del ausentismo sobre el
presentismo (B = 0,231 y p = 0,000) y del ausentismo sobre los cursos y
ciclos desaprobados (B = 0,163 y p = 0,000). Otras de las relaciones a un
nivel de significancia igual a 0,000, son las presentadas por el ausentismo
sobre la disminucion del RA (B = 0,101) y el presentismo sobre la evolucién
del RA (B = -0,145).

Garcia-Hernandez y Gonzalez-Ramirez (2020) proyectaron su trabajo en
identificar las variables predictivas asociadas al rendimiento académico en
matematicas, en la carrera de ingenieria en ciencias informaticas (Cuba),
durante el curso académico 2017-2018. La muestra consta de 807 estudiantes.
La variable dependiente es el rendimiento académico en matemadticas
discretas, mientras que las variables independientes son: sexo, provincia de
procedencia, puntaje en la prueba de ingreso de matematicas, opcion en
la que se solicito la carrera y los materiales de estudio en la asignatura de
matematicas discretas. Como primera fase, se desarrolld un analisis descrip-
tivo de las variables independientes para poder inferir las caracteristicas de
la poblacion total. También, y mediante un estudio correlacional (Pearson),
se llevo a cabo un analisis preliminar sobre las correlaciones entre las varia-
bles. A partir del estudio correlacional, se determind que aquellas variables
que mas se relacionan con el RA son: la prueba de ingreso de matematica
(r = 0,441 a un nivel de significancia de 0,01) y los materiales de estudio
(en especial, las subvariables sobre capacidad de motivacion —r = 0,535
a un nivel de significancia de 0,01—, adecuacién didéactica —» = 0,401 a
un nivel de significancia de 0,01— y calidad tecnolégica —r = 0,498 a un
nivel de significancia de 0,01—). El resto de pares de variables presentaron
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correlaciones bajas y poco representativas. Sin embargo, como ninguna de
las correlaciones son superiores a 0,9, esto indica que no existe multicoli-
nealidad entre las variables de estudio. Del modelo de regresion logistica,
se determino que los factores seleccionados demuestran una contribucién
significativa en la explicacion de la probabilidad de tener un bajo RA, pues
alcanzo6 un porcentaje de prediccidon de 85,6%. De forma especifica, estos
factores representativos son el sexo (con una significancia estadistica de
0,000 y un valor odds-ratio de 2,091, lo que significa que un hombre tiene
2,091 menos posibilidades de suspender que las mujeres). Por su parte, la
variable de prueba de ingreso de matematicas (con 0,000 de significancia
y valor odds-ratio de 0,338) indica que un estudiante que logre altas califi-
caciones de ingreso, puede reducir la probabilidad de suspender la materia
“matematicas discretas” en 66 %. Respecto a los materiales de estudio, para
la subvariable de capacidad de motivacion (con significancia de 0,005 y
odds-ratio de 0,257), se encuentra que los estudiantes altamente motivados
tienen cuatro veces mas de probabilidad de alcanzar un buen RA; en las
subvariables adecuacién didactica y calidad tecnologica (significancia de
0,000 y odds-ratio de 0,758, y significancia de 0,002 y odds-ratio de 0,809)
se determina que los estudiantes que se encuentran mas satisfechos respecto
a estas, tienen 20% menos de probabilidad de alcanzar un bajo RA. En
resumen, los materiales de estudio y las calificaciones obtenidas en la prueba
de ingreso de matematicas para la educacion superior cubana, son las dos
variables que mejor predicen el RA para la materia matematicas discretas.

Rosales-Jaramillo et al. (2018) buscan caracterizar a los estudiantes de las
carreras de medicina, veterinaria y zootecnia (MVZ) e ingenieria agronémica
(IAG), con el fin de establecer los determinantes de su rendimiento acadé-
mico. Se realiz6 en la Facultad de Ciencias Agropecuarias de la Universidad
de Cuenca (Ecuador), para una muestra compuesta de 813 estudiantes. Las
variables determinantes en este estudio estan clasificadas en las categorias
de variables personales, sociales e institucionales. Por su parte, la variable
independiente corresponde al rendimiento académico. La recoleccion de
informacion primaria se llevé a cabo mediante una encuesta estructurada y
con el uso de una escala Likert, la cual contenia aspectos sociodemograficos
y de satisfaccion sobre temas educativos.
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La informacién recolectada se analizé con el SPSS. Del analisis de todas
las variables determinantes, se evidencio que 18 de estas poseen una relaciéon
significativa con el rendimiento académico; sin embargo, la mayoria de estas
son débiles. Cabe resaltar que, de estas variables, la “carrera” es aquella que
presenta un mayor grado de relacion (» = 0,323 con significancia de 0,000), lo
que permite deducir que los estudiantes de las carreras investigadas presentan
diferencias en su RA. Al contrario, algunas de las variables planteadas, no
presentan una relacién con el RA. Entre estas se encuentran: motivacion extrin-
seca, acceso a internet, lugar de estudio en el domicilio, frecuencia de lectura,
consumo de alcohol, tabaco, niveles educativos de los padres, entre otras.

Rivera et al. (2020), en la Escuela Profesional de Educacion Primaria de
la Universidad Nacional Hermilio Valdizan en Huanuco (Perd) plantearon
su trabajo, cuyo objetivo principal es determinar y describir la empatia y
su relacién con el rendimiento académico de los estudiantes. La muestra
correspondié al total de la poblacidén de 185 estudiantes. El indicador de
medicion del rendimiento académico corresponde al promedio acumulativo
del total de asignaturas cursadas en todos los semestres. La informacién
sobre la variable empatia se midi6 por medio de una encuesta, basada en
un instrumento tipo Likert, llamado “indice de reactividad personal”, de
28 items divididos en cuatro subescalas: toma de perspectiva (TP), fantasia
(FS), preocupacion empatica (EC) y malestar personal (PD), y con una
confiabilidad establecida en un rango de 0,71 a 0,77 para dichas subescalas.
Cada uno de los items presentados se midi6 a través de cinco opciones, con
puntuaciones de 0 a 4 con las siguientes respuestas: “no me describe bien”
(0), “me describe un poco” (1), “me describe bien” (2), “me describe bastante
bien” (3), “me describe muy bien” (4). Las puntuaciones mayores implican
una mayor presencia en el estudiante del constructo medido. Las correla-
ciones del RA con cada una de las dimensiones de la empatia no son signifi-
cativas ni fuertes (se present6 un r = 0,025 y significancia de 0,778). Aunque
con anterioridad, se indicd que los estudiantes con mejor RA, también son
aquellos que, segun el instrumento, presentan mayores niveles de empatia,
se demostré que no existen diferencias estadisticamente significativas en la
variable empatia, frente a aquellos que no presentaron un buen rendimiento
académico.

Ec 1234



Analitica de datos y rendimiento académico

Castro y Closas (2020), en su estudio, evaluaron la eficacia de un proceso
educativo que se caracteriza por el uso de las TIC en la Facultad de Ciencias
Econémicas de la Universidad Nacional del Nordeste (Argentina), para la
asignatura de contabilidad basica a partir de una muestra de 118 estudiantes. El
indicador de medicién del rendimiento académico se constituye mediante tres
variables: el promedio de calificaciones de las pruebas escritas parciales acumu-
lativas teorico-practicas; la cantidad de examenes escritos realizados durante
la asignatura, y la situacion académica. Los datos obtenidos se procesaron
con el SPSS. Del modelo planteado, las relaciones que se presentaron son
significativas en términos estadisticos (algunos con p < 0,05y p < 0,01), y
con un coeficiente de regresién considerable:

* Ensefianza y materiales (0,466)

* Ensefianza y aprendizaje (0,513)

* Ensefianza y rendimiento (0,237)
* Materiales y aprendizaje (0,347)

* Materiales y rendimiento (0,616)

» Aprendizaje y rendimiento (0,293)

La variable latente que mejor explica el rendimiento académico es la ense-
fianza, pues no solo incide en él de forma directa, sino que también lo hace
de manera indirecta a través de los factores materiales y aprendizaje. Las
limitaciones del estudio se encuentran en la falta de nuevas variables que
puedan incidir sobre el rendimiento académico, o bien, las mismas variables,
pero con una forma de medicion distinta. Ademas, al ser la muestra espe-
cifica, no es conveniente extender los resultados de la investigacion a otros
ambitos, por lo que no es posible hacer inferencias sobre las poblaciones que
no se ven representadas en la muestra.

Hayat et al. (2020) indagaron acerca de los efectos mediadores que tienen
tanto las estrategias de aprendizaje metacognitivo, asi como las emociones
relacionadas con el aprendizaje entre la relacion de la autoeficacia acadé-
mica con el rendimiento académico. El tamano de la muestra incluye 279
estudiantes de medicina de la Universidad de Ciencias Médicas de Shiraz
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(Iran). Se analizaron las siguientes variables: puntajes de los examenes
finales en el semestre de estudio, puntajes de curso por examenes parciales
y componente de trabajo semestral (quices, tareas-presentaciones en clase
individuales y en grupo, revision de un libro o trabajo, discusiones grupales
y proyectos de investigacion a lo largo del periodo). Para el desarrollo del
objetivo, se plantearon las siguientes nueve hipotesis:

« H1: “la autoeficacia académica tiene un efecto directo sobre el rendi-
miento académico”.

* H2: “las emociones académicas positivas tienen un efecto directo en el
rendimiento académico”.

» H3: “las estrategias de aprendizaje metacognitivo tienen un efecto directo
sobre el rendimiento académico”.

« H4: “la autoeficacia académica tiene un efecto directo sobre las emocio-
nes académicas positivas”.

« H5: “la autoeficacia académica tiene un efecto directo sobre las estrate-
gias de aprendizaje metacognitivas”.

* H6: “las emociones académicas positivas tienen un efecto directo sobre
las estrategias de aprendizaje metacognitivas”.

» H7: “las estrategias de aprendizaje metacognitivo median la relacion en-
tre la autoeficacia académica y el rendimiento académico”.

» H8: “las estrategias de aprendizaje metacognitivo median la relacion en-
tre las emociones académicas positivas y el rendimiento académico”.

* H9: “las emociones académicas positivas median la relaciéon entre la au-
toeficacia académica y el rendimiento académico”.

La matriz de correlacion permite identificar que la autoeficacia presenta re-
lacion tanto significativa como positiva con el RA (r = 0,46, p <= 0,01).
Igualmente, para la relacion entre las estrategias de aprendizaje metacog-
nitivo y el RA, el comportamiento es similar a lo anteriormente descrito (7
= 0,45, p <= 0,01), asi como la relacién entre las emociones positivas rela-
cionadas con el aprendizaje y el RA (r = 0,48, p <= 0,01); pues esta relacion
es la mas fuerte. Para las variables independientes, también se evidencia
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relacion positiva y significativa entre el aprendizaje metacognitivo y la au-
toeficacia (r = 0,59, p <= 0,01), asi como las emociones positivas con la au-
toeficacia (r = 0,65, p <= 0,01). Finalmente, la ultima relacion es entre las
emociones positivas y las estrategias de aprendizaje metacognitivo que poseen
el mismo comportamiento de las relaciones anteriores (» = 0,55, p <= 0,01).
A partir del modelado de ecuaciones estructurales, fue posible determinar
que la autoeficacia de los estudiantes presenta un impacto tanto en sus emo-
ciones (relativas al aprendizaje) asi como en las estrategias de aprendizaje
metacognitivas, las cuales, a su vez, afectan el RA. Asimismo, las emociones
relativas al aprendizaje influyen en las estrategias de aprendizaje metacogni-
tivas, que median el efecto de las emociones sobre el RA.

Mazumder et al. (2020) investigaron la participacién de los estudiantes
durante la clase y su efecto sobre su rendimiento académico en tres diferentes
clases de ingenieria mecanica de la Universidad de Michigan-Flint (Estados
Unidos) para una muestra de 44 estudiantes. La participacién de los
estudiantes en clase se determin6é mediante tres métodos: una encuesta de
autorreporte, las observaciones hechas por los estudiantes durante la clase,
asi como la captura de los gestos de los mismos. Estos datos se recolec-
taron en dos momentos diferentes (los primeros 15 minutos de la clase y 45
minutos después de iniciada la clase). Para el cumplimiento del objetivo del
estudio, se plantearon dos hipotesis:

* H1: “no hay diferencia significativa entre la participacién y RA con res-
pecto a hombres y mujeres en el saloén”.

* H2: “no hay diferencia significativa en el nivel de participacién durante
el periodo de clase”.

Los datos recolectados se analizaron con el soffware SPSS. Existe una dife-
rencia significativa en términos estadisticos entre ambos géneros (p = 0,04),
lo que conduce a rechazar también la primera hipoétesis. Esto va acorde con
lo encontrado sobre las estudiantes, ya que ellas parecen ser mas activas que
los estudiantes. En cuanto al comportamiento en los intervalos de tiempo, se
determind que no hubo diferencia estadisticamente significativa durante am-
bos momentos (p = 0,06). Sin embargo, al comparar el comportamiento y el
nivel de participacion, se evidencid que los estudiantes son mas participativos
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durante el primer intervalo de medicion (p = 0,004), lo que permite que la se-
gunda hipotesis sea rechazada. Finalmente, la diferencia entre la participacion
y el RA no fue significativa en términos estadisticos (p = 0,53), lo que permite
concluir que la participacion no es un buen predictor del rendimiento aca-
démico. Los autores sefialan que los estudiantes pueden complementar su
aprendizaje con actividades externas a la clase, y no exclusivamente en esta.

Awadalla et al. (2020) estudiaron la relacion entre la ansiedad y la depre-
sidon respecto al rendimiento académico (el cual varia de 0 a 4, pues tiene un
puntaje alto un indicador de mejor desempefio). La muestra esta compuesta
por 404 estudiantes con edades que oscilaban entre 17 y 25 afios, quienes
asistieron a una universidad de los Emiratos Arabes Unidos. Se planted la
hipotesis de que los estudiantes que posean un posible trastorno depresivo,
tendran promedios de calificacion mas bajos, y que los niveles mas altos de
los sintomas depresivos al inicio del estudio, predicen promedios mas bajos
en el seguimiento posterior. Las variables independientes corresponden a
los puntajes del cuestionario PHQ-9, GAD-7, edad, sexo, estado civil, afo
de estudio, facultad, educacion materna-paterna, escala de riqueza familiar,
corresponden a las variables independientes. A los estudiantes se les pidid
completar una encuesta escrita (al inicio del estudio y seis meses después),
en donde se les pregunt6 por los factores socioecondmicos y su rendimiento
académico. Por otro lado, para evaluar los sintomas depresivos y de ansiedad
se emplearon las escalas PHQ-9 y GAD-7. De manera mas especifica, se
recolecto la siguiente informacion:

* Factores demograficos y socioecondémicos: se consideraron la edad, sexo,
estado civil, especializacion, aio de estudio, nivel educativo de los padres.
También se empled la escala de afluencia familiar (FAS), con el fin de
evaluar los recursos materiales familiares (propiedad de un automévil,
dormitorio propio, computador en el hogar, nimero de vacaciones fami-
liares por ano); sus puntuaciones oscilan de 0 a 9, donde a mayor puntaje,
se indica mayor afluencia (abundancia), mientras que las puntuaciones
mas bajas pueden significar mayores riesgos de depresion.

* El Cuestionario de salud del paciente (PHQ-9) es una medida de detec-
cion para la evaluacion de sintomas de depresion. Posee 9 items, cada
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uno con una escala de 0 a 3, para obtener una puntuacién total de 27. Los
estudiantes con 10 puntos 0 mas, son clasificados en el grupo de posible
trastorno depresivo mayor, y por debajo de este puntaje, sin TDM.

La escala de 7 items de trastorno de ansiedad general (GAD-7) sirve para
detectar la gravedad del trastorno de ansiedad generalizada (TAG). Se
reporta a partir del autoinforme con 7 items, y con un puntaje total de 0
a 21. Las personas con 10 o mas puntos se asignaron al grupo de posible
TAG, y debajo de dicho puntaje, sin TAG.

* Rendimiento académico: corresponde al promedio de calificaciones mas
reciente, las advertencias académicas por mala asistencia en el ultimo se-
mestre y el nivel de satisfaccion con el curso.

De los factores socioeconomicos preguntados, se determind que respecto
a la educacion de los padres, se encontrd que el 56,7 % de los padres de los
estudiantes (229) y el 48,5% de las madres de los estudiantes (196) eran
graduados de una universidad. En cuanto al estado civil, la mayoria de los
participantes eran solteros (94,3%). También se determind que los hombres
son mayores que las mujeres, vienen de familias mas ricas y tienen padres
con menor educacion que las mujeres. En cuanto al rendimiento académico:

» El promedio de calificaciones de los estudiantes oscil6 entre 0,66 y 4 (con
un promedio de 2,8).

» La mitad de la muestra (47,8 %) habia recibido una advertencia de asisten-
cia (los estudiantes con promedios mas bajos recibieron mas advertencias)
(r=20,24, p <0,01).

» Los mismos estudiantes con promedios mas bajos también se sintieron
menos satisfechos con sus estudios (» = 0,182, p < 0,01).

* Un menor RA se asocié con mayor edad (r = 0,176, p < 0,01), mayor
afio de estudio (r = 0,17, p < 0,01), menor nivel de educacién paterna
(r=10,127, p = 0,011) y menor nivel de educacion materna (» = 0,1, p =
0,028).

Respecto a ambos trastornos, fue posible encontrar que el 34,2% (138) de los
estudiantes se evaluaron con posible TDM, mientras que el 22,3 % (89) se eva-
luaron para un posible TAG. Ademas, las mujeres tuvieron puntuaciones mas
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altas para el cuestionario PHQ-9 con respecto a los hombres (p < 0,001); asi
como también, ellas tuvieron mayores puntuaciones en la escala de ansiedad
(» < 0,001), y con mayores posibilidades de estar en el grupo TAG; sin em-
bargo, para un posible TDM, los porcentajes son similares entre ambos gé-
neros (hombres 31,6 % y mujeres 35,3 %). Las puntuaciones del cuestionario
PHQ-9 y del GAD-7 no tuvieron relacién con el afio de estudio, la edad o el
nivel educativo paterno (pues no son significativos en términos estadisticos).

Conrespecto al RA, los puntajes mas altos de TAG se asociaron con prome-
dios académicos mas bajos (» = 0,176, p > 0,001), pero no se asociaron
con las advertencias de asistencia o el nivel de satisfaccién con los estudios.
Esta relacion descrita esta moderada por los efectos del género; es decir, que
aquellas mujeres con este trastorno presentaron un RA mas bajo que el de
las del grupo sin TAG. Para el caso de los hombres, no hubo diferencia signi-
ficativa entre ambos grupos. Para el TDM, el grupo que tenia este trastorno,
también fue el que mostroé el promedio de calificaciones mas bajo (p = 0,003)
y también se sentian menos satisfechos con los estudios (p = 0,015).

Para el seguimiento posterior a seis meses, se encontrd que el grupo TDM
tuvo promedios de calificaciones mas bajos durante esta medicion, contrario
a lo que ocurri6 con el grupo TAG, en donde el promedio de calificaciones
fue mas bajo al inicio del estudio y no difirié en la segunda medicién. A
partir de la hipotesis planteada, el grupo TDM tuvo un promedio mas bajo
comparado con aquellos que no se clasificaron de esta forma; también
estuvieron menos satisfechos con los estudios y no hubo relaciéon con las
advertencias de asistencia.

Icekson et al. (2020) investigaron la determinacion de los efectos modera-
dores de la conciencia y del género en la relacidn existente entre el optimismo
disposicional y el rendimiento académico. Partieron de una muestra de
175 estudiantes de la Universidad Ben Gurion (Israel). El indicador de
medicion del rendimiento académico es el promedio anual de calificaciones,
evaluado en una escala de 0 a 100, y el cual se recopil6 al final del afio. Las
variables predictoras son el optimismo, la conciencia y el género (estas dos
ultimas también variables moderadoras). Los datos se analizaron con SPSS
Windows 24.0.
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De la matriz de correlacion, observaron que la conciencia estuvo asociada
positivamente tanto con el RA (= 0,21, p < 0,01) como con el optimismo
disposicional (» = 0,20, p < 0,01), lo que da a entender que los estudiantes
con mayores niveles de conciencia tenian mas probabilidades de tener
perspectivas optimistas y asi un mayor RA, con respecto a los estudiantes
con niveles menores de conciencia. No hubo correlacion significativa entre
el optimismo y el RA (» = 0,08). Por su parte, de la prueba ¢ se determino que
no existieron diferencias de género en el optimismo, conciencia o en el RA.

Del analisis de regresion multiple jerarquica, se evidencié que cuando
se ingreso el género de forma aislada, no se mostraron efectos importantes
ni significativos sobre el RA (B = 0,13, p = 0,08). Cuando se ingreso6 la
conciencia como factor moderador, esta variable predijo de forma significa-
tiva el RA (B = 0,17, p < 0,05). Finalmente, cuando se ingreso el optimismo,
no se presentd ningun incremento significativo en el modelo (8 = 0,05, p
= 0,48). Para los otros conjuntos de interacciones, se tuvo que la interac-
cion optimismo y conciencia, y la interaccion optimismo disposicional y
género, resultaron ser significativos, lo que confirma el papel moderador de
la conciencia y el género.

En conclusion, un alto optimismo aumento el RA de las mujeres con alta
conciencia, y tuvo efectos adversos sobre el RA de los hombres con poca
conciencia. Los resultados indican que la gran conciencia puede regular los
efectos negativos de un alto optimismo, como expectativas poco realistas y
exceso de confianza.

Minichil et al. (2020), en su estudio, trataron de determinar la magnitud
del trastorno disforico premenstrual (TDPM) y los factores asociados a este,
en los cuales se incluye el rendimiento académico. Este estudio se llevo a
cabo en la Facultad de Medicina y Ciencias de la Salud de la Universidad de
Gondar (Etiopia). El tamafo de la muestra incluye 386 estudiantes (mujeres)
con edades entre 18 y 26 afios (20,9 afios en promedio). Las siguientes son
las variables independientes: factores sociodemograficos (edad, religion,
etnia, estado civil, residencia, nivel educativo de la madre), factores obsté-
tricos y ginecoldgicos (duracion de la menstruacidn en un ciclo y su regula-
ridad, dolor premenstrual y su nivel, edad de la menarquia, antecedentes
familiares, problemas relacionados con la menstruacién y el impacto en
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el rendimiento académico), factores psicosociales (como el apoyo social y
estrés académico), factores relacionados con las sustancias (alcohol, khat
y cigarrillos). Como variable de salida, los autores plantearon el TDPM
(trastorno disforico premenstrual).

La comprobacién y analisis de los datos se realizo con el EpiData v.3.1
y SPSS v.21.0. Mediante el analisis de regresion logistica, se determiné
que ser soltera, tener antecedentes familiares con problemas de menstrua-
cion, dolor menstrual severo, percibir un impacto del dolor menstrual en
el RA, sangrado menstrual abundante, estrés percibido (clasificado como
moderado o alto), un sangrado prolongado durante seis dias, y el uso de khat
y cigarrillos, estuvo asociado con el TDPM, bajo una significancia estadis-
tica de p < 0,05. Posteriormente, y luego de la regresion logistica ajustada, se
establecio que el dolor menstrual severo, la percepcién de un impacto en el
rendimiento académico debido al dolor menstrual y el alto estrés percibido,
se asociaron significativamente con el TDPM.

Finalmente, se determind que aquellas estudiantes que enunciaron tener
un impacto negativo en el RA debido al dolor menstrual, tienen 2,31 veces
mas posibilidades de desarrollar el TDPM, en contraste con las estudiantes
que no lo percibieron asi. El desarrollo del TDPM también fue 2,82 veces
mayor cuando las estudiantes percibieron un dolor menstrual mayor.
Ademas, se determind que existia 3,52 veces mas posibilidades de desarro-
llar TDPM en las estudiantes con alto estrés percibido.

Vargas et al. (2011) determinaron la influencia de algunas caracteristicas
propias de los estudiantes sobre el rendimiento académico. El indicador de
medicion del rendimiento académico se consolidd a través de los prome-
dios finales del primer afio de los estudiantes de la carrera de medicina;
es decir, por cada asignatura vista (anatomia, bioquimica, biologia del
desarrollo, biologia celular y tisular, psicologia médica, salud publica), asi
como un promedio general de las mismas. Esta informacién se calculod
mediante los expedientes académicos. Se empled una muestra compuesta de
94 estudiantes (48 hombres y 46 mujeres) del Programa de Alta Exigencia
Académica (PAEA) de primer afio de medicina, de la Universidad Nacional
Auténoma de México (UNAM).
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Se establecid que el tipo de bachillerato de procedencia no representd
un factor que pudiera generar diferencias entre las calificaciones de los
estudiantes. Sin embargo, el examen general de conocimientos si repre-
sento diferencias significativas en términos estadisticos entre los grupos de
bachillerato (p < 0,001). A partir de la aplicacién de los modelos lineales
generales univariados, se encontrd que, para los promedios de las asigna-
turas evaluadas, las variables predictoras significativas son:

* Anatomia: examen general de conocimientos (EGC), fluidez, psicastenia
y esquizofrenia, con significancias estadisticas que oscilaron entre 0,001
y 0,27.

* Biologia del desarrollo: EGC (p = 0,018) (inico predictor).

* Bioquimica: EGC, fluidez, puntaje global de creatividad, esquizofrenia y
mania con significancias estadisticas entre 0,000 y 0,036.

* Biologia celular y tisular: EGC, fluidez, originalidad, indice de creati-
vidad, esquizofrenia, mania, con significancias estadisticas que variaron
entre 0,000 y p = 0,033.

» Salud publica: EGC, hipocondriasis, paranoia, esquizofrenia y mania,
con un valor p para significancia estadistica que oscilo entre 0,001 y 0,028.

* Psicologia médica: EGC, fluidez, originalidad, hipocondriasis, paranoia,
psicastenia, esquizofrenia y mania, con valores para la significancia esta-
distica entre 0,000 y 0,040.

* Promedio general: EGC (p = 0,000).

Por otro lado, se detectd la presencia de psicopatologia en los estudiantes
finalizando el afio de medicion. Especificamente, el 80,21 % (77 estudian-
tes) no presentaron datos que se pudieran asociar a este trastorno, mientras
que 19 de ellos si los presentaron (19,79%): 5 hombres y 14 mujeres. Sin
embargo, en términos estadisticos, no hubo diferencias significativas entre
estos grupos para el promedio final general, biologia del desarrollo, bioqui-
mica, biologia celular y tisular y psicologia médica (pero si para las mate-
rias de anatomia y salud publica). Como conclusion, el Examen General de
Conocimientos (EGC) fue el tnico predictor significativamente estadistico
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del promedio final de las asignaturas en separado, y para el promedio final
general. Por su parte, el pensamiento creativo y los rasgos de la personalidad
son predictores significativos del promedio final de las materias, aunque no
se presento constante para todas. Ademas, se determin6 que ni los aspectos
sociodemograficos, ni antecedentes académicos (preseas, dominio de idio-
mas, experiencia en investigacion, docencia) se relacionaron con el RA.

Albela-Garcia et al. (2020) determinan el rendimiento académico median-
te técnicas de aprendizaje, para una asignatura llamada radiologia, en la
Facultad de Odontologia de la Universidad de San Martin de Porres (Perd).
Se considera una muestra de 80 estudiantes. El indicador de medicion del
rendimiento académico no se especifica para este estudio, simplemente en
el estudio se menciona el rendimiento académico de los estudiantes en la
asignatura de radiologia de la carrera de odontologia. Las variables indepen-
dientes corresponden al uso de técnicas de aprendizaje.

10.3.1.1. Andlisis

Como primer paso del estudio, se recolect6 la informacién sobre el rendimiento
académico de los estudiantes antes de alguna técnica de aprendizaje (pre-test).
Luego, se empled alguna de las técnicas propuestas de aprendizaje (tutorias, y
tutorias mas seminarios). Por tltimo, se requiri6 el RA final de los estudiantes
(post-test) luego de la aplicaciéon de la técnica de aprendizaje, con el fin de
realizar comparaciones. Con la prueba de rangos de Wilcoxon, se comprobd
que ambas técnicas (tutoria, y tutoria con seminario) muestran una diferen-
cia estadisticamente significativa (p < 0,001) entre los promedios iniciales, y
los promedios después de emplear una técnica de aprendizaje. De acuerdo
con esto, y como conclusion del estudio, se encontrdé que posterior a la
aplicacion de técnicas de aprendizaje, se generan distintas puntuaciones en
los promedios el RA de los estudiantes (es decir, comparativamente entre el
momento antes y después de haberlos empleado); la diferencia se evidencid
especificamente en una mejoria de las notas.

Salmani et al. (2020) plantearon determinar tanto la prevalencia como los
efectos en la salud y en el rendimiento académico debido a los trastornos de
suefio, diferenciados por género. Se parte de una muestra de 637 estudiantes
de la Universidad Sultdn (Oman). El indicador de medicién del rendimiento
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académico en la presente investigacioén fue el promedio de calificaciones.
Con el fin de realizar comprobaciones y comparaciones, este indicador se
agrupo en dos categorias (los promedios de calificaciones menores a 2, y los
promedios de calificaciones mayores o iguales a 2). Las variables indepen-
dientes corresponden a las caracteristicas demograficas, asi como a la preva-
lencia de los trastornos del suefio. Los andlisis estadisticos se llevaron a cabo
con el SPSS v.25.0.

Respecto al rendimiento académico, los estudiantes con un promedio de
calificaciones superior a 3 fue el 28,9%, el 68,0% presenté promedios de
calificaciones que oscilaron entre 2 y 3, mientras que el 3,1% (20) presentd
un promedio de calificaciones menor a 2. En los trastornos de suefio mas
presentados en los estudiantes, se encuentran: narcolepsia (con el 88,2%),
sindrome de piernas inquietas (41,1 %), insomnio (36,4 %), apnea obstructiva
del sueno (21,5%), trastornos afectivos (14,1 %). Los siguientes trastornos
son los menos frecuentes: trastorno del ritmo circadiano (9,1 %), pesadillas
(7,4%) y sonambulismo (4,2%). En cuanto al género, de los resultados de
las mujeres encuestadas, se encontré que la narcolepsia y el insomnio son
significativamente mayores entre ellas (p = 0,000 y p = 0,001, respectiva-
mente). Respecto a la edad, los trastornos mas prevalentes son el insomnio y
la apnea obstructiva del suefo en estudiantes con edades iguales o mayores a
20 anos (p = 0,032 y 0,007, respectivamente). Para el resto de los trastornos
estudiados, no se encontraron relaciones significativas con el género o la edad.

Como conclusidn, resulto significativa la asociacion entre los trastornos
de suefio y un bajo promedio de calificaciones entre las estudiantes: consi-
derando que los universitarios se encuentran mas expuestos a sufrir de
trastornos de sueno, se puede afirmar que estos se correlacionan con la
disminucion en el RA de las mujeres (en concreto, con los trastornos de
apnea obstructiva del suefio, sonambulismo y trastornos afectivos, con una
significancia estadistica de p = 0,002, p = 0,003 y p = 0,021, respectivamente).
Para los hombres, no existi6 asociacion significativa con ningun trastorno.

Bayona (2017) desarroll6 su trabajo para determinar si existe alguna corre-
lacion entre los habitos de estudio y rendimiento académico de los estudiantes.
Se emple6 una muestra de 50 estudiantes en una primera medicion, y 21
estudiantes para la segunda de la carrera de ingenieria de sistemas de la
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Universidad Francisco de Paula Santander (Colombia). El indicador de
medicion del rendimiento académico se asumi6é como el promedio ponde-
rado del estudiante en el semestre académico. Las siguientes son las varia-
bles independientes objeto de estudio: las condiciones ambientales para el
estudio, planificacion del estudio, utilizacién de materiales, asimilacién de
contenidos y sinceridad, las cuales conforman una variable superior, que
corresponde a los hébitos de estudio. Se plantearon dos hipotesis de acuerdo
con el objetivo del estudio para ser confirmadas o descartadas, mediante los
resultados obtenidos:

* HO: “el rendimiento académico es independiente de los habitos de
estudio”.

» Ha: “el rendimiento académico depende de los habitos de estudio”.

En el analisis de los resultados, se empled el coeficiente de correlaciéon R
entre las variables de estudio, con el fin de confirmar si el RA dependia de
los habitos de estudio. A partir de la primera medicion, se encontrd que la
Unica escala en la que los estudiantes presentaron buenos resultados, fue en
las condiciones ambientales; sin embargo, para las escalas de planificacion
del estudio, utilizacion de materiales, asimilacién de contenidos y grado de
sinceridad, la tendencia se registr6 como normal. Concluy6 que los habitos
de estudio no se correlacionan con el rendimiento académico, lo que sig-
nifica que para tener buen rendimiento no necesariamente se deben tener
buenos habitos de estudio.

Bautista-Rodriguez y Gatica-Lara (2020) determinan la relacion
existente entre las caracteristicas sociodemograficas (sexo, edad, lugar
de residencia, entre otras), académicas (semestre cursado, asignaturas no
acreditadas, entre otras), laborales (actividad laboral, antigiiedad laboral,
entre otras) y habilidades digitales (disposicion de tecnologia, habilidades
digitales, entre otras), con el rendimiento académico de la carrera de técnico
superior universitario en urgencias médicas (TSU en UM) en la modalidad
en linea, de la Universidad Abierta y a Distancia de México (UnADM).
La muestra de trabajo fue de 126 estudiantes. El indicador de medicion del
rendimiento académico, propuesto por los autores, corresponde a las califi-
caciones globales, las cuales son otorgadas por la coordinaciéon de carrera.
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Para el analisis de los resultados, se empleo el software SPSS. De forma
especifica, se empled el coeficiente de Spearman y Pearson, con el fin de
identificar el grado y la direccién de la correlacion entre las caracteristicas
evaluadas. Se determind que algunas de las variables independientes (perso-
nales, laborales y habilidades digitales) frente al RA no presentaron una
correlacion significativa en términos estadisticos entre ellas (pues el valor
p supero el limite de 0,05). Entre estas se encuentran: el sexo, la edad y el
lugar de residencia (con coeficientes “r” iguales a 0,085, 0,073 y —0,040,
respectivamente); la actividad laboral (» = —0,144) y la antigiiedad laboral (»
=-0,132); 1a disposicion de tecnologia (r = 0,055) y las habilidades digitales
(r = 0,080). De las variables que si presentaron poder predictivo sobre el RA
en términos estadisticos son significativas (p < 0,005), como las variables
académicas “semestre de la carrera que cursa” (r = 0,450) y “asignaturas
no acreditadas” (» = —0,294). Esto significa que un estudiante activo puede
reprobar menos asignaturas, asi como cuando se avanza en la carrera, el RA
tiende a mejorar. Se determind también que el porcentaje en que estas varia-
bles predicen el RA es igual al 23 % (mediante el calculo de R2 ajustada).

Nicholson et al. (2016) investigan para determinar si una herramienta con
un enfoque profundo para el aprendizaje (como lo es un taller interactivo
de anatomia), podria afectar el RA de los estudiantes, a diferencia de los
enfoques que se adoptan con las conferencias o practicas de laboratorio. El
tamafio de la muestra consta de 66 estudiantes pertenecientes a la asigna-
tura de anatomia musculoesquelética funcional (Sidney). En esta investiga-
cion, el indicador de medicion del rendimiento académico se midié con un
examen de anatomia antes y después del taller, con el fin de realizar compa-
raciones entre ellos. El analisis de los datos se hizo con la herramienta IBM
SPSS 20.0, en donde se calcularon estadisticas descriptivas (para los datos
demograficos y los resultados de los examenes), un ANOVA de un factor y
un analisis de regresion lineal.

Los resultados de los asistentes y no asistentes al taller en el examen de
mitad de semestre son, en promedio, de 73,3 y 69,7 puntos, respectivamente.
En cuanto al examen final, 74,9 para los asistentes y de 67,1 para los no
asistentes. Este comportamiento corresponde a una diferencia significativa
en términos estadisticos, confirmada mediante el ANOVA de un factor, para
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los resultados de ambos examenes (examen de mitad de semestre p = 0,05y
examen final p < 0,001), observando asi que los promedios de los asistentes
a los talleres eran mejores antes y después del taller que los del otro grupo.

Lo anterior denota un cambio positivo para los asistentes al taller, y un
cambio negativo para los no asistentes. Esto también se evidencia con la
regresion lineal (donde se relacionaban los resultados de ambos examenes),
pues el mejor ajuste se dio en R2 = 0,711, con una pendiente de 0,832 para
los asistentes, y un R2 = 0,569 con una pendiente de 0,695 para quienes
no asistieron. Exactamente, se presentd un aumento de 1,6 % frente a una
disminucion de 2,3 %. En conclusion, el taller interactivo si fue efectivo para
la mejora en el RA de los estudiantes, por lo que, a través de esta modalidad
de aprendizaje, se promovio tanto la investigacion, asi como la profundidad
en el aprendizaje.

Montoya-Arenas et al. (2021) presentan como objetivo el analisis de los
factores de la capacidad intelectual (CI), como cociente intelectual verbal
(CIV) y cociente intelectual ejecutivo (CIE) y las funciones ejecutivas
(FE), como memoria operativa verbal, memoria operativa visual, rastreo y
monitoreo visual, velocidad de procesamiento, organizacion verbal, catego-
rizacion visual, flexibilidad cognitiva y control inhibitorio; sobre el rendi-
miento académico de los estudiantes. La muestra consta de 42 estudiantes
de la Fundacion Universitaria Luis Amigd (Colombia). El indicador de
medicion del rendimiento académico se establecié segin el promedio
aritmético ponderado de las calificaciones de los semestres cursados. Este se
clasifico como bajo rendimiento académico si el valor obtenido era menor a
2,9, mientras que un alto rendimiento académico correspondia a un valor de
4,0 sin materias perdidas. Con respecto al analisis de las variables CI y FE,
los estudiantes con alto rendimiento mostraron una mejor ejecucion de las
tareas, salvo en la memoria operativa visual, la velocidad de procesamiento
perceptual visual y errores persistentes en la flexibilidad cognitiva. En el
caso contrario, la memoria operativa visual fue mas rapida en el grupo de
bajo rendimiento (estadisticamente significativo con p <= 0,05), ademas de
demostrar un efecto completo (d-1,93) para dicho grupo. Lo anterior puede
identificarse como una accion compensatoria.
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Muinoz-Villanueva et al. (2020), en su investigacion, plantearon el estudio
de la relacién entre el desayuno y el rendimiento académico del técnico
de nivel superior en enfermeria de la Universidad Adventista de Chile.
El indicador de medicién del rendimiento académico se midid segin el
promedio de las calificaciones de las materias de anatomia y fisiologia,
enfermeria en urgencias y principios de farmacologia. Se emple6 una
encuesta autoadministrada para la recoleccion de informacion, en la cual
se indagaron aspectos sobre habitos alimenticios. Especificamente: habitos
de desayuno, alimentos consumidos en el desayuno, frecuencia de consumo,
y aspectos demograficos como el trabajo, entorno familiar, diagnostico de
problemas de aprendizaje y el rendimiento académico. Al realizar la prueba
de Fisher, se demostrd que no existe relacion entre las variables “desayuno
regular” y “consideras que tienes problemas de atencion o memoria”, asi
como las variables “desayuno regular” y “sentirse despierto” en las clases de
las primeras horas, pues se obtuvo un nivel de significancia estadistica de p =
1,0y p = 0,516, respectivamente. Con la prueba Kruskal Wallis, se concluyo
que no se presento una relacion significativa en términos estadisticos, entre
la calidad del desayuno y el RA, pero no se descarta su influencia del todo.

10.3.2. Estadistica - Matematica

Huaman (2018) planteo su investigacion con el fin de demostrar la importan-
cia y relevancia social que tiene el rendimiento académico en la calidad de
la preparacién del estudiante. Trabajo desarrollado en la carrera de estoma-
tologia de la Universidad Cayetano Heredia (Pertr). Esta investigacion tuvo
como indicador de medicion del rendimiento académico las calificaciones
de los estudiantes, obtenidas en cada uno de los cursos tomados en los cinco
afios de carrera. Las variables independientes empleadas en este estudio son
el area formativa, sexo, curso/asignatura; mientras la variable dependien-
te corresponde al rendimiento académico. En sintesis, en las areas basicas,
formativas y profesionales, el comportamiento discriminado por género
evidencia un mejor rendimiento académico para las mujeres. Respecto a la
comparacion entre areas, se aprecia que la mas critica es el area formati-
va, pues en esta se incluyen asignaturas como estadistica, microbiologia o
patologia, las cuales representan la entrada al enfoque de la carrera, que se
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relacionan directamente con temas de salud, y pueden resultarles dificiles a
los estudiantes que no cuentan con conocimientos previos en estos temas.
Por el contrario, los estudiantes demuestran un mejor desempefo en el area
profesional, que permite indagar que se realiza un mayor esfuerzo por las
materias que no se imparten unicamente por medio de la teoria, sino de la
practica, aplicando todo lo aprendido previamente.

Shahrakipour et al. (2016) buscaron la relacién entre variables indepen-
dientes que corresponden a datos demograficos, como edad, sexo, tipo y nivel
educativo de los padres/madres, asi como el tipo de facultad y la variable
dependiente corresponde al rendimiento académico. Trabajo desarrollado
en una universidad de Irdn de las carreras de enfermeria, rehabilitacion,
ciencias médicas, odontologia, paramédicos, durante el 2015. El coeficiente
de correlacidn sugiere que existe correlacion significativa entre el género y el
rendimiento académico, pues las mujeres obtuvieron logros superiores a la
media, lo cual es consistente con estudios previos. También hay una corre-
lacion significativa entre la educacion parental/maternal y el rendimiento
académico, que puede estar dada por la motivacion que, desde pequefos,
los estudiantes observan en sus familias, comportamientos, interacciones,
estilos de vida, entre otros. Por otro lado, la relacién entre edad y facultad,
no fue significativa con el rendimiento académico.

Naupari (2014) evalud el impacto de la modalidad presencial y virtual en
el rendimiento académico de los estudiantes de la Universidad Continental
(Peru). La muestra consta de 338 estudiantes en modalidad presencial y 167
en modalidad virtual. El indicador de medicion del rendimiento académico
se construy6 en funcién de dos indicadores basicos: promedio (en una escala
de 20 puntos) e indice de aprobacion (porcentaje de asignaturas cursadas
sobre el total de asignaturas inscritas). Desde la escala unificada del rendi-
miento académico, y al comparar las dos modalidades, se observa que un
mayor porcentaje de los estudiantes en modalidad virtual, presenta un rendi-
miento académico bajo (69,5 %) comparado con el 45,8 % registrado en la
modalidad presencial. En cuanto a un rendimiento alto, no hay diferencia
significativa (9,6 % modalidad presencial frente al 9,5 % modalidad virtual).
Estos resultados indican que siete de cada diez estudiantes en modalidad
virtual desaprueban con notas menores a 10,5 y logran aprobar menos de
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ocho asignaturas de diez que cursan. En contraste, en la modalidad presen-
cial, desaprueban de esta manera el 45,8 %. En general, para ambos tipos de
modalidades, y como se menciona en el estudio, el rendimiento académico es
bajo y no corresponde a un nivel deseado, especialmente para los estudiantes
en modalidad virtual. Estos resultados son similares a la teoria consultada
por el autor, en donde se destacaron los grupos en modalidades presenciales
en niveles de conocimiento suficiente, con la diferencia de que se observaba
que, en ambos tipos de modalidades, la mayoria de los estudiantes se encon-
traba en un desempefio sobresaliente (regular), difiriendo de los resultados
del presente estudio.

Vargas et al. (2019) plantearon determinar la medida en que un modelo
matematico es capaz de explicar la relacion entre el puntaje del examen
de ingreso y el rendimiento académico de los estudiantes que ingresan a
la Universidad Nacional Jorge Basadre Grohmann (Peru). Parte de una
muestra de 1551 estudiantes. El indicador de medicién del rendimiento
académico para este modelo matematico, consiste en el ranking académico
de los estudiantes ingresantes a la universidad, que, para los datos empleados
en el estudio, oscilan entre 0,091 y 17,591, con un promedio de 10,674. Las
variables predictoras de este estudio corresponden al puntaje de examen de
ingreso mediante dos modalidades distintas (puntaje de admisién - puntaje
del centro preuniversitario), mientras la variable dependiente es el rendi-
miento académico. Para este estudio, se consideraron tres hipotesis (una
general y dos especificas):

* Hipotesis general: “relacion entre el puntaje de examen de ingreso y el
rendimiento académico”.

* H1: “relacion entre el puntaje de examen de admision y el rendimiento
académico”.

* H2: “relacion entre el puntaje de examen del CEPU (Centro preuniversi-
tario) y el rendimiento académico”.

Del analisis inferencial a través de la correlacion de Pearson, se evidencia
que existe una relacion directa entre las variables “puntaje de examen de in-
greso” y “rendimiento académico”, pues hay relacidn directa y significativa
entre estas variables con un p = 0,372. Asimismo, esto sucede con el puntaje
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de ingreso y el rendimiento académico. De esta manera, se confirma la hi-
potesis general (obtenida con el primer resultado) y las hipotesis especificas
del estudio (segundo y tercer resultado). De lo anterior, se observa que la
diferenciacién entre las modalidades parece no ser buen predictor del RA,
pues, segun la teoria, los estudiantes obtienen resultados similares indepen-
dientemente de la modalidad de ingreso.

Duran y Rosado (2019) indagan sobre las habilidades en produccién de
textos y comprension de los estudiantes de ingenieria y su relacion sobre
el rendimiento académico. La muestra tomada fue de 105 estudiantes del
primer semestre académico de ingenieria de la Universidad Francisco de
Paula Santander (Colombia). En esta investigacion, se consideran dos
indicadores de medicion del rendimiento académico: el nivel de conoci-
miento de los estudiantes en la prueba SABER 11 y el reporte de califica-
ciones de cada corte semestral en las asignaturas de lenguaje. Las variables
independientes corresponden a aquellas relacionadas con la comprension
lectora de los estudiantes (didacticas docentes y prueba escrita aplicada),
mientras la variable dependiente corresponde al rendimiento académico.
Como resultado del cruce de datos, se identifico que aquellos estudiantes
con deficientes resultados en la prueba SABER Yy las calificaciones promedio
en cada corte académico (indicadores del rendimiento académico), también
presentan bajos resultados en la prueba diagndstica. Esto permite inferir
que los estudiantes con este comportamiento pueden reprobar el semestre,
incluso corren el riesgo de desertar.

Bonsaksen (2016) llevo a cabo su trabajo para determinar los factores de
importancia para el desempefio académico y la satisfaccion de los estudiantes
de terapia ocupacional. En esta investigacion, se plantea el indicador de
medicion de rendimiento académico como el promedio de calificaciones
autoevaluado con base en los examenes completados hasta el momento en
el programa educativo, clasificadas como excelentes (1), muy buenas (2),
buenas (3), satisfactorias (4), suficientes (5) y falla (6). En este estudio, al
momento de la recoleccion, esta medida se basé en un solo examen para los
estudiantes de primer afno, mientras que los de segundo y tercer afio estaba
basada en 6 y 10 examenes. La muestra se compone de 123 estudiantes.
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En cuanto al rendimiento académico, se encontrd que los participantes
de mayor edad, los que vivian con un conyuge/pareja y los que tenian
experiencia previa en educacion superior, presentaron un mejor rendimiento
académico frente a los participantes que eran mas jovenes, solteros y sin
experiencia en educacion superior antes de ingresar a la educacion en terapia
ocupacional. La satisfaccidn, por otro lado, fue mayor entre los estudiantes
que no tenian la terapia ocupacional como su opcién educativa de mayor
prioridad y entre aquellos que dedicaron mas tiempo a los autoestudios,
en comparacion con sus contrapartes. De manera especifica, las variables
independientes explican solo una cantidad moderada de varianza en las
medidas de resultado, pues las relacionadas con la educacién son las mas
importantes para explicar el rendimiento académico y la satisfaccion con el
programa educativo.

Liang et al. (2018) investigaron los efectos de la etnia y el género en el
promedio de calificaciones de fin de afio de los estudiantes universitarios en
Texas (Estados Unidos). De manera especifica, se investigaron los estigmas
étnicos y de género que podrian llegar a contribuir al rendimiento académico. El
indicador de medicion del rendimiento académico se midi6 con el promedio
numérico de calificaciones. Las variables independientes en este estudio son
género y etnia, mientras la variable dependiente es el rendimiento acadé-
mico. La muestra se compone de 1122 estudiantes. Se empledé un ANOVA
bidireccional para el andlisis de los datos. Segun los resultados del estudio, el
rendimiento académico se vio afectado por el género, ya que las estudiantes
universitarias obtuvieron mejores promedios de calificacidn en comparacion
con los hombres. Asimismo, el rendimiento académico no estuvo influenciado
por el origen étnico o la interaccién entre el género y el origen étnico, pues no
hubo significancia estadistica que demostrara esas relaciones.

Pavelea y Moldovan (2020) establecieron la influencia de multiples y
variados factores (como la asistencia a clase, el rendimiento académico previo,
la intervencién y atencién en clase, el horario de clase, el género, entre otros)
sobre el rendimiento académico de estudiantes de la Universidad Babes-Bolyai
(Rumania). En este estudio, el indicador de medicion del rendimiento
académico corresponde a la nota final obtenida por el paper enviado como
parte del examen del curso “escritura académica”. Para dicho examen, los
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estudiantes redactaron y enviaron una propuesta de investigacion de un
tema de su preferencia con tres partes (introduccion, revision de la literatura
y metodologia). Las variables independientes corresponden a la asistencia,
atencion e intervencion en clase, caracteristicas de los estudiantes (como
motivacion y conciencia); otros factores (edad, género, lugar de residencia,
distancia entre el lugar de estudio y el hogar, tiempo del dia en que se asistid
a un seminario). Se evidencio que la asistencia y el RA estan positivamente
correlacionados (con R2 = 0,278 y p = 0,000), lo que quiere decir que un
incremento de una unidad en la asistencia, predice un incremento en la nota
final de los estudiantes. Al contrario, la atencion no se correlaciono significa-
tivamente con el RA, difiriendo con lo esperado por los autores. En resumen,
los principales factores que pueden influenciar el rendimiento académico de
esta muestra de estudiantes, son tanto la asistencia a los seminarios, como
la intervencion en la clase, por lo que esta condicion podria ser la limitacién
del presente estudio.

Farrokhi-Khajeh-Pasha ez al. (2012) buscan determinar la validez predic-
tiva que tienen los resultados del “Konkoor” (un examen nacional altamente
competitivo, que es el inico medio de ingreso a las escuelas médicas) en
combinacion con los promedios de calificaciones de secundaria, sobre
el rendimiento académico de los estudiantes. La muestra consta de 2126
estudiantes de escuelas médicas publicas en Iran. El indicador de medicién
de rendimiento académico esta basado en tres diferentes puntajes:

* Puntaje CBSE (“examen integral de ciencias basicas’’): este examen
nacional, que se lleva a cabo al final del quinto semestre, se centra en el
entendimiento y aplicacion de las areas de ciencias basicas. Este es un
requisito para que los estudiantes pasen a la etapa clinica.

* Puntaje CPIE (“examen integral previo a la pasantia’): este examen,
también de caracter nacional, se lleva a cabo al final de la etapa clinica,
y evalua el conocimiento clinico de los estudiantes. Este es un requisito
para empezar una pasantia.

* Promedio de calificaciones de la escuela de medicina: es un promedio
calculado a partir de todos los cursos completados antes de la pasantia, y
se ponderaron de acuerdo con el nimero de horas de cada curso.
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Las variables predictoras se constituyen por el puntaje total del Konkoor y
de sus ocho subsecciones (idioma persa, idioma arabe, estudios religiosos,
idioma extranjero, matematicas, biologia, fisica y quimica), asi como el pro-
medio de calificaciones de secundaria (que especificamente corresponde al
promedio de notas de los ultimos tres afos de los cursos de secundaria, que
tiene un puntaje maximo de 20). Las correlaciones entre las predictoras (pro-
medio de calificaciones de secundaria, idioma persa, idioma arabe, estudios
religiosos, idioma extranjero, el total de la categoria sin ciencia, matemati-
cas, biologia, fisica, quimica, el total de la categoria con ciencia y el puntaje
total del Konkoor) y las variables de salida (CBSE, CPIE y promedio de
calificaciones de la escuela de medicina) son estadisticamente significativas
para p < 0,001. Observaron que la mayor de todas estas correlaciones se
presenta entre el puntaje total del Konkoor y el CBSE con un coeficiente
de correlacion de 0,473, el cual se puede considerar mediano, igual que las
relaciones entre el puntaje Konkoor y el promedio de calificaciones de la
escuela de medicina y el CPIE. El promedio de calificaciones de secundaria,
por su parte, tiene un efecto mediando en el promedio de calificaciones de
la escuela de medicina y en el CBSE. La correlacién mas pequefia se dio
respecto a los estudios religiosos y el CPIE. Al comparar los coeficientes de
correlacion de las categorias del Konkoor que incluian ciencia y los que no
la incluian, respecto a las variables de salida, el CPIE present6 una mejor
correlacion con los temas que incluian ciencia, mientras que el promedio de
calificaciones de la escuela de medicina se correlaciond mejor con los temas
que no incluian ciencia.

Lenskiy et al. (2020) se centraron en la determinacion de las consecuen-
cias que tiene al tomar un receso académico durante la carrera y por un
numero determinado de semestres, sobre el rendimiento académico de los
estudiantes, contrastado con quienes no tomaron ningun tipo de receso
(grupo de control). Trabajo planteado en las carreras de ingenieria de la infor-
macion y las comunicaciones e ingenieria de la Universidad de Tecnologia y
Educacién (Corea). Se parte de una muestra de 653 estudiantes. La variable
independiente en este estudio corresponde al receso académico (si este se
tomo o no durante el ciclo total académico y el niimero de semestres que
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duro el receso), mientras que la variable dependiente es el rendimiento acadé-
mico. De forma especifica, la muestra se dividié de la siguiente manera:

24 estudiantes tomaron un receso de 1 semestre (4 %)
¢ 45 estudiantes tomaron un receso por 2 semestres (7 %)
* Ningun estudiante tomé un receso por 3 semestres (0 %)

* 263 estudiantes tomaron un receso por 4 semestres (40 %)

159 estudiantes tomaron un receso por 5 0 mas semestres (24 %)
* 93 estudiantes estudiaron de forma continua sin interrupciones (14 %)

 Estudiantes excluidos de la muestra (11 %)

De forma inicial, se observa un incremento en el RA de los estudiantes lue-
go de haber tomado un receso académico, pero al realizar un andlisis esta-
distico de correlacién en la comparacion de distribuciones del RA de los
estudiantes con 1, 2, 4, 5 o mas descansos, el valor p super6 el limite 0,05.
Quiere decir que tomar recesos académicos durante la carrera, no influye
en el RA de los estudiantes. De aquellos quienes si tomaron descansos, se
encontrd que las razones son multiples para esta decision (servicio militar,
viajes, estudios en el exterior, enfermedad, frustracion, entre otras), y segun
sus percepciones, el 41 % percibi6 un efecto positivo en el RA, el 29,5 % per-
cibié un efecto negativo, mientras que el 29,5 % no percibi6é ningun cambio.
Quienes afirmaron tener un efecto positivo en el RA, una mayoria enuncié
que habia tenido un receso largo (66 %).

Grob et al. (2015) evaluaron la relacidén entre un puntaje de seleccion,
puntaje previo durante la ensefianza media y el rendimiento académico de
estudiantes de primer afio de odontologia de la Universidad de los Andes
(Chile), en la asignatura de morfologia. El tamafio de la muestra consta
de 312 estudiantes. El indicador de medicion del rendimiento académico,
corresponde a las notas definitivas obtenidas en la asignatura de morfologia
al final del primer afo de estudio. Las variables independientes corresponden
al género, al promedio puntaje de notas de educacién media, al puntaje
prueba de seleccidon universitaria (PSU) y al tipo de colegio de procedencia
(segun el financiamiento del mismo: municipal, particular subvencionado y
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particular). Se determind que existe una relacion significativa en términos
estadisticos, entre la nota de ensenanza mediay el RA (= 0,35y p <0,0001),
asi como una relacion significativa en términos estadisticos, entre el puntaje
obtenido en el PSU y el RA (r = 0,39 y p < 0,0001). Lo anterior indica
que si existe correlacion positiva entre el RA, con las notas de ensefianza
media, y el PSU, lo que se traduce en que, a mayores puntajes en las varia-
bles predictoras, se refleja en un mejor RA en la asignatura de morfologia.
Respecto a la variable de género, se evidencid igualmente una correlaciéon
positiva y estadisticamente significativa entre las variables de estudio, nota
de ensenanza media y PSU sobre el RA de las mujeres. En cuanto al tipo
de colegio, se presentd una correlacion también positiva y significativa para
el puntaje de ensefianza media y el PSU sobre el RA. Las demas relaciones
no se mostraron significativas (salvo en la relacion entre los colegios munici-
pales y la nota PSU). Como conclusion, se evidencia que el RA se encuentra
correlacionado con el género, el tipo de colegio (si es particular) y en menor
grado con los afios de ingreso, 1o que finalmente deja en entredicho que las
variables seleccionadas como independientes, si son predictoras del RA bajo
algunos escenarios.

Sanguinetti et al. (2013) determinaron los factores relacionados con el
rendimiento académico en alumnos de fisiopatologia. Para ello, se consolido
una muestra de 188 estudiantes (91 % de mujeres) de la carrera de nutricion
de la Universidad Nacional de Salta (Argentina), quienes estaban tomando
la catedra de fisiopatologia. El indicador de medicién del rendimiento
académico en el presente estudio fue dado por “regularizar la asignatura”,
lo cual significa, aprobar los examenes parciales, y de este modo, poder tener
acceso al examen final. Igualmente, los estudiantes debieron presentar una
asistencia a las clases del 70 %. Las variables independientes del estudio son:
datos demograficos (edad, sexo, provincia de origen), condicion laboral de
los estudiantes, si tenian computadora en el hogar, el uso del correo electrd-
nico, uso de redes sociales, realizacion de deportes, participacion en las
ONG, satisfaccion con la carrera, libros leidos durante el ultimo afio (que
no se relacionaran con el estudio), aprobacion del examen final de anatomia
(la cual era una condicion para cursar la asignatura de estudio), situacion
econdmica y tipo de educacion secundaria. La variable independiente
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correspondié al rendimiento académico. En cuanto a las relaciones entre
el RA y las variables independientes propuestas, mediante el test de Fisher,
se encontr6 que no existe diferencia significativa en términos estadisticos,
entre los estudiantes de una provincia de origen y otra (p = 0,74), asi como
tampoco existe diferencia significativa sobre la actividad laboral de los
estudiantes (p = 0,48). Otras de las variables que no se correlacionaron con
el RA: participacion en las ONG (p = 0,61), recursante (p = 0,138), tipo
de educacion media (p = 0,75) y situacién econdémica (p = 0,138). Para el
caso de las variables que si presentaron diferencias significativas en términos
estadisticos sobre el RA de los estudiantes, se encuentran los que aprobaron
anatomia (p = 0,0002), asi como tener habitos de lectura (p = 0,019).

Munoz-Comonfort et al. (2014) buscaron establecer la correlacion
existente entre una evaluacion diagnostica y el rendimiento académico
de los estudiantes universitarios de la licenciatura de médico cirujano, de
la Facultad de Medicina de la UNAM (México). La muestra es de 6590
estudiantes. El indicador de medicién del rendimiento académico corres-
ponde a la calificacion promedio de los examenes departamentales de
cada una de las seis asignaturas tomadas durante el primer afio de carrera
(anatomia, embriologia, bioquimica, biologia celular, salud publica, salud
mental). La variable independiente es la evaluacion diagnostica realizada a los
mismos (calificacion promedio de los 8 temas que 1o componen), tomando en
consideracion el ciclo de inicio de la carrera, el tipo de escuela de procedencia.
En cada uno de los ciclos escolares, se observo que aquellos estudiantes que
no provenian del sistema de la UNAM, presentaron mayores calificaciones.
Se encontr6 que las diferencias son significativas en términos estadisticos
por pares de medias para los tres tipos de bachillerato (a un nivel de 0,05).

Buhagiar y Leo (2018), en su proyecto, investigaron la existencia de una
relacion entre el rendimiento académico y el acceso a material complemen-
tario mediante procesos de ludificacion, es decir, empleando juegos que
apoyan el aprendizaje. Se planted para 116 estudiantes de la Facultad de
Administracion de la Universidad de Florida Central (Orlando, Florida). El
indicador de medicién del rendimiento académico correspondio a la califi-
cacion final de la clase estudiada. La variable independiente esta dada por
los juegos para el aprendizaje.
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La parte del grupo que ejecutd el proceso de ludificacion, empled siete
diferentes juegos como medio para reforzar los conocimientos del curso (unir,
tarjetas flash, busqueda de palabras, crucigrama, ahorcado, esta o aquella,
last chance cadet), mientras que el grupo de control no accedié a ningun
juego. Al finalizar la asignatura, cada estudiante obtuvo su calificacion final
(independientemente de si habia empleado los juegos o no durante su apren-
dizaje), con el fin de hacer las comparaciones entre estas. Para dicha compa-
racion, se empled una prueba ¢ de dos colas (para varianzas desiguales), y la
prueba F (para la igualdad de varianzas) mediante el soffware SAS, con un
nivel de significancia estadistica de 0,05. En comparacion, se encontr6d que
la calificacién promedio final del grupo que empled los juegos fue menor
a la calificacion promedio del grupo de control (80,7 y 82,4, respectiva-
mente). A pesar de lo anterior, no se determind una diferencia significativa
en términos estadisticos, entre las puntuaciones de los dos grupos del curso.
Especificamente, con la prueba ¢ (varianzas desiguales) se encontr6 un p <
0,09, mientras que para la prueba F (igualdad de varianzas) se encontrd un p
< 0,000001. Se concluye que los juegos en el aprendizaje no determinan un
mejor rendimiento académico.

Gomez et al. (2011) intentan determinar el rendimiento de los estudiantes
de la unidad académica multidisciplinaria zona media (UAMZM) de la
Universidad Autéonoma de San Luis Potosi (México). Plantearon dos
hipotesis de estudio:

» H1: “existe relacion entre el rendimiento del estudiante y el género, carre-
ra y semestre al que esta inscrito el alumno”.

* H2: “existe relacion entre el rendimiento de los estudiantes, el promedio
de calificaciones y la satisfaccioén con las carreras”.

De un total de 837 estudiantes de las carreras de licenciatura en administra-
cion, contaduria publica, licenciatura en enfermeria, licenciatura en merca-
dotecnia e ingenieria civil, tomaron una cantidad de 238 estudiantes. De esta
muestra, el 40% son hombres y el 60% mujeres. Se realizd un instrumento
de tipo cuestionario elaborado por profesores de la instituciéon, conformado
por 26 items, de los cuales, once son de caracter sociodemografico de tipo
nominal, ocho para medir la satisfaccion de los estudiantes con su carrera
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y siete para medir el rendimiento percibido, ambos de tipo ordinal en una
escala de seis puntos. Se utilizaron las variables: género, carrera y semestre.
Respecto al género, se empleo la prueba T, para la carrera se emple6 la prueba
ANOVA y para la variable “semestre” se utilizo el coeficiente de Spearman.
Entre los hallazgos, los autores encontraron que existe evidencia estadistica
de la asociacion entre el género y el rendimiento percibido (¢ =—2,751; signi-
ficancia = 0,007). El género femenino cuenta con un rendimiento académico
superior con respecto al género masculino. A su vez, hallaron una evidencia
débil entre el semestre y el rendimiento percibido (rtho = —0,190; significan-
cia = 0,009) y una nula relacion entre la variable carrera y el rendimiento del
estudiante (F = 0,821; significancia = 0,513).

Siddiqi y Memon (2017) tienen como proposito determinar si la adiccion
a internet impactaba en la gestion del tiempo y si desencadenaba en un bajo
rendimiento académico. Se efectué un muestreo aleatorio sistematico para
elegir 32 participantes (es decir, ocho participantes para cada uno de los
cuatro grupos focales de la poblacién total). Los resultados revelaron que
solo el 30% de los estudiantes estaban afectados por la adiccién a internet
y menos del 15% de ellos enfrentaban dificultades en la gestion del tiempo.
El coeficiente de correlacion mostré una relacion moderada (0,42) entre
la adiccién a internet y la gestiéon del tiempo. El coeficiente de correla-
cion describe que cuanto mayor sea el nivel de adiccion a internet, mayor
sera la dificultad que enfrentard un estudiante en la gestion del tiempo. El
rendimiento del coeficiente de correlacion puede mejorarse aumentando el
tamano de la muestra. El estudio también reveld que la gestién del tiempo
y el rendimiento académico son directamente proporcionales entre si.
Un analisis de varianza en las respuestas de los estudiantes masculinos y
femeninos reveld que el género no tiene impacto en los resultados generales
del estudio.

Bajpai y Maneesha (2018) se centraron en hallar el impacto que tienen
las redes sociales en el rendimiento académico de un grupo de estudiantes
universitarios graduados. Como metodologia de recopilaciéon de datos,
llevaron a cabo una encuesta a los estudiantes de ingenieria de una univer-
sidad de Dubai y usaron el software SPSS para el posterior analisis de la infor-
maciéon. Se envio el cuestionario por correo electronico a los estudiantes,
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luego se recibieron las respuestas de 191 estudiantes de programas de
ingenieria informatica, mecanica, electronica e instrumentacién, electronica
y comunicacion, civil, quimica y biotecnologia. Del total de estudiantes, 46
respondieron que usan las redes sociales para socializarse, seis respondieron
que le dan uso para fines académicos, 122 que las usan para socializarse y
fines académicos y siete no aplicaron. En cuanto a la pregunta: si las redes
sociales tienen un efecto negativo o positivo sobre el rendimiento acadé-
mico, 129 respondieron que afectan de manera positiva y 52 que afectan
de forma negativa. En cuanto a la pregunta: si las redes sociales afectan
el ejercicio fisico, 81 estudiantes respondieron que si afectan y 100 que no
afectan. En cuanto a las preferencias sobre la comunicacion con los demas,
155 estudiantes prefirieron una comunicacion cara a cara y 26 a través de
redes sociales. E1 99% estan activos en alguna plataforma de redes sociales.
Las tres plataformas de redes sociales mas visitadas son WhatsApp (59,6 %),
Instagram (13,8%) y YouTube (9,3%). Cerca del 70% de los estudiantes
utilizan WhatsApp y Facebook para establecer contactos con exalumnos.
LinkedIn (64 %) se utiliza mas eficazmente para encontrar las perspectivas
de empleo. Realizaron un conjunto de histogramas que les permitieron
conocer la frecuencia con la que se repiten algunos resultados de las varia-
bles estudiadas. Luego hicieron la prueba ANOVA para llevar a cabo una
comparacion de medias, pues el promedio de calificaciones es la variable
dependiente y la contante el tiempo utilizado. Al ser el p-value menor a
0,05, los autores encontraron que el modelo de regresidon predice de manera
efectiva el tiempo que gastan los estudiantes en redes sociales. Los autores
encontraron que a medida que aumenta el tiempo en redes sociales, el
promedio de calificaciones disminuye.

Nabizadeh ez al. (2019) emprendieron un estudio con la participaciéon de
380 estudiantes varones y mujeres de nueve facultades de ciencias médicas
de la Universidad Shahid Beheshti (Teheran). A cada estudiante se le propor-
ciond un cuestionario de estrategias motivantes para que el estudio y las
expectativas den resultados. Se tuvieron en cuenta las siguientes variables:
género, calificaciones, campo de estudio, estado civil, residencia, segunda
vocacion. La comparacion del GPA (grade point average, o promedio de
calificaciones) de estudiantes, no mostrdé ninguna diferencia significativa
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en términos de las variables de género, campo de estudio, nivel educativo,
estado matrimonial, estado de empleo y lugar de residencia. El calculo de
los coeficientes de correlacion de Pearson entre las variables de estudio y
el GPA de los estudiantes (p < 0,05) reveld una correlacion lineal directa y
positiva entre las estrategias de motivacidn y las estrategias de aprendizaje.
Las personas con alta autoeficacia tienden a estar mas inclinadas a visua-
lizar resultados positivos sobre sus tareas.

Vijayalakshmi ez al. (2018) utilizaron el enfoque de aprendizaje basado en
proyectos (PBL), en el cual se emplearon diferentes estrategias de formacion
de grupos basados en la agrupacion natural, calificaciones mixtas, el género
y las habilidades complementarias. En las actividades complementarias,
se encuentran las habilidades profesionales y técnicas. Como habilidades
profesionales, se destacan: capacidad de explorar e innovar, capacidad para
trabajar en equipo, capacidad de liderazgo. Como habilidades técnicas, se
encuentran: habilidades de programacion, habilidades de prueba, habili-
dades de comunicacién. Como parte del proceso experimental, se les pidid
a los estudiantes que se autocalificaran en dichas habilidades. Luego, se
les pidi6 que formaran equipos en los cuales todos sus miembros tuvieran
habilidades diferentes y escogieran a un lider. Cada uno de estos equipos se
formo para desarrollar y ejecutar miniproyectos y proyectos de ingenieria.
Una vez se finalizaron los proyectos, se llevo a cabo la evaluacion por pares
de los estudiantes tenidos en cuenta y, posteriormente, se le dio la califica-
cion final a cada uno. Luego de hacer una limpieza de datos, con el fin de
eliminar aquellos atipicos, los autores obtuvieron alrededor de 30 equipos
que se podrian formar segun las pautas dadas inicialmente. Se llevo a cabo
la prueba T para el conjunto de datos, siguiendo dos estrategias de forma-
cion de equipos: basado en el promedio de calificaciones y basado en la
agrupacion natural. Dicha prueba se realizo para analizar el efecto de las
estrategias de formacion de equipos en el rendimiento de los estudiantes.
A partir de la comparacidén de medias, se pudo observar el aumento en los
puntajes de los mismos estudiantes en proyectos menores, comparados
con aquellos proyectos en los que no se tenian estrategias de agrupacion.
Se efectu6 una prueba T para los datos de proyectos menores a dos anos
(2013-2014 y 2014-2015), para analizar el efecto que tienen las estrategias
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de formacion de equipos en el rendimiento de los estudiantes. Los autores
asumen un valor de significancia de 0,5; como resultado, la prueba arroja
un p-value de 0,0055. Por tanto, concluyen que la formacién de un equipo
impacta en el aprendizaje de los estudiantes, en el contexto del aprendizaje
basado en proyectos.

10.3.3. Medicina

Thomas et al. (2020) plantean la evaluacion entre los niveles de biomar-
cadores proinflamatorios registrados en los estudiantes universitarios
del primer afio y el rendimiento académico, partiendo de una muestra de
180 estudiantes de la Facultad de Ciencias de la Salud de la Universidad
de Johannesburgo (Sudafrica). El indicador de medicion del rendimiento
académico, corresponde a la media general estandarizada de calificaciones
en un nucleo comun de clases requeridas para la graduacion y el desempe-
fio en un moédulo especifico. La variable independiente corresponde a los
biomarcadores que indican los niveles de inflamacion de los estudiantes,
asi como algunos datos demograficos, como edad, sexo y etnia. Para la
medicion de la actividad inflamatoria, se evalu6 la relacion en proporcion de
neopterina-creatinina (umol neopterina/mol creatinina) mediante una sola
recoleccion de muestra de orina. La actividad inflamatoria también se midio
a través de la interleucina-6 plasmatica, neopterina plasmatica y neopterina
plasmatica-creatinina, en un subgrupo pequeio de 37 estudiantes. Ambas
mediciones se hicieron mediante un ensayo inmunoabsorbente ligado a
enzimas (ELISA) en fase sélida. Por otro lado, el rendimiento académico
se representd a través de la media general estandarizada de calificaciones
en un ndcleo comun de clases requeridas para la graduacion, asi como la de
un modulo especifico (anatomia y fisiologia). Para el analisis de los datos,
se utilizaron los analisis de varianza unidireccional (ANOVA) y los analisis
de regresion mediante el STATA 14. El ANOVA de una via, indic6 que
ninguno de los biomarcadores inflamatorios utilizados en este estudio difirio
en funcién de la etnia (negro, blanco, indio). Similarmente, ninguno de los
biomarcadores inflamatorios mostr6 una diferencia de ANOVA en funcién
del sexo. Por otro lado, el analisis de regresion indicé que la edad no fue un
predictor significativo de ninguno de los biomarcadores inflamatorios. En
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cuanto al rendimiento académico, ninguno de los biomarcadores inflamato-
rios medidos se correlaciono significativamente con ninguna medida de este.

Thomas y Viljoen (2019) buscan determinar si la variabilidad de la
frecuencia cardiaca (VFC) de una persona en reposo o en respuesta a un
desafio cognitivo y ortostatico, se relaciona de forma significativa con el
rendimiento académico de los estudiantes. La muestra correspondi6 a 76
estudiantes de una universidad de Sudéfrica. El indicador de medicion del
rendimiento académico para el presente estudio, correspondid al promedio
de todas las calificaciones obtenidas durante un afio, en un nucleo comun
de las clases que se requerian para la graduacion, mientras que los cursos
reprobados y abandonados tuvieron una puntuacion de 50. Los puntajes del
rendimiento académico se clasificaron en dos grupos: bajo y alto. La variable
independiente corresponde a la variabilidad de la frecuencia cardiaca, que se
midié con dos indicadores: potencia total (PT) como medida de la VFC de
forma general y la raiz cuadrada de las diferencias sucesivas (RMSSD) para
realizar mediciones de la influencia parasimpatica en el corazon. Para la
recoleccion de los datos, se les equip6 de un monitor de frecuencia cardiaca.
A partir de los analisis preliminares, se determind que no habia interacciones
significativas entre la etnia o la edad con los indicadores de la VFC (pues los
valores de p encontrados son mayores a 0,1). En cuanto al género, este si
influy6 en los valores de potencia total, es decir, que para las mujeres este
marcador del VFC es mas alto que para los hombres.

El indicador de PT en posicién supina (global) y PT en posicion supina
para mujeres, son las unicas dos medidas que demostraron diferencia signi-
ficativa en términos estadisticos, entre los grupos de alto y bajo rendimiento.
Es decir, cuando el VFC es mayor en supino, medido a través de la PT, el
rendimiento académico es significativamente mayor (especialmente en las
mujeres).

10.4. Conclusiones del capitulo

De acuerdo con el trabajo presentado y con los resultados obtenidos, se
pueden plantear las siguientes conclusiones principales:
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Los investigadores se han preocupado en los ultimos afnos en trabajar
en el desarrollo de modelos que permitan comprender aspectos de la vida
académica del estudiante, docentes e instituciones que permitan la elabora-
cion y toma de decisiones acertadas.

La analitica es un campo en crecimiento usado en el &mbito educativo
que tiene por objetivo, estudiar como influyen los factores tecnoldgicos y
de gestion en las instituciones; por ejemplo, aspectos relacionados con la
organizacion y su area financiera (Oblinger et al., 2007). Busca la aplica-
cion de los principios y herramientas de la mineria de datos y aprendizaje
automatico a la academia.

El rendimiento académico, la tasa de desercion y la tasa de graduacion en
su respectivo orden, constituyen factores imprescindibles en el abordaje del
tema de la calidad de la educacion superior; el primero, el mas influyente,
segun las investigaciones analizadas.

Las herramientas tecnologicas avanzadas en las ciencias de la computa-
ci6n, como lo es el aprendizaje automatico y sus algoritmos, estan apoyando
y fortaleciendo la toma de decisiones desde el punto de vista operacional,
académico y financiero.

De acuerdo con lo encontrado en el andlisis de la investigacion referencial,
es posible utilizar los algoritmos de aprendizaje automatico en un enfoque
para estimar la cantidad de estudiantes graduados por cohorte y los mejores
campos de accién de un grupo de estudiantes al terminar la carrera universi-
taria, asi como a los indicadores anteriormente mencionados. Pero tal como
lo menciona Daniel (2015a), la tecnologia para entregar este potencial es
aun joven y la investigacion en la comprension de la utilidad pedagogica esta
todavia en su infancia.

La analitica del aprendizaje es un campo que apenas esta incursionando
en la educacion superior, que busca aprovechar el alto volumen de informa-
cion generado por los estudiantes en sus actividades académicas, a los cuales
poco uso se les da mas alla de realizar estadisticas descriptivas y, en el mejor
de los casos, una analitica diagnostica (desempeiio pasado para analizar la
informacion).
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Los resultados muestran que, en la educacién superior, la analitica del
aprendizaje se esta centrando en la solucion o desempefio de los estudiantes
que estudian mediante la modalidad virtual. Este tipo de técnica puede
centrarse también en la aplicacion en otro tipo de modalidad, pues lo que se
requiere es la informacién de muchos dispositivos, plataformas y bases de
datos que las instituciones tienen almacenados o capturan en el quehacer
académico.

El estudio del proceso de aprendizaje, segun la revision, no solo abarca los
datos numéricos que se obtienen de las plataformas, analizados por medio
de herramientas, con el fin de ofrecer informacion relevante y util para
facilitar la toma de decisiones y acciones oportunas. Sino que es necesario
tener en cuenta diferentes enfoques desde otras dreas, como la psicologia y la
pedagogia. Por ende, no existe un camino definido en el estudio del proceso
de aprendizaje de los estudiantes. Es un camino que conduce a valores
positivos y a negativos (axiologia).

Las metodologias trabajadas en el area de la psicologia, consideraron los
cuestionarios aplicados por los estudiantes (o docentes, en algunos casos),
en donde demostraron su percepcion sobre un tema en especifico (general-
mente en escalas Likert, que miden actitudes y grados de conformidad por
medio de categorias de respuesta, o mediante cuestionarios psicologicos que
evaltian, entre otras cosas, niveles de ansiedad, habilidades sociales, autoes-
tima, entre otros).

Las metodologias investigativas usadas en el campo estadistico-ma-
tematico, emplearon datos especificos de la actividad académica de los
estudiantes, asi como sus relaciones con los datos demograficos, sin el uso
de cuestionarios cualitativos.

Finalmente, en la metodologia centrada en el ambito de la medicina,
utiliza procedimientos especificos del area a través de diversas mediciones
para el diagnostico de procesos fisiologicos, que pueden incidir en el rendi-
miento académico.
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