Pontificia Universidad

Catdlica del Ecuador {;Eé PUCE

Pontificia Universidad Catélica del Ecuador

Facultad de Ingenieria

Maestria en Sistemas de Informacién mencion Ciencia de Datos

Proyecto de titulacion

Rendimiento académico de los estudiantes de educacion secundaria
en el Ecuador periodo 2021-2022

Autora: Fanny Narcisa Cabrera Barbecho

Director: Ing. Rafael Melgarejo, PhD.

Cuenca, mayo 2022




Pontificia Universidad
Catolica del Ecuador

Tabla de contenido

INGICE dE TaDIAS........cvvvversicrssiscs s 2
INGICE d& GIAfICOS. .. vvveeii s 3
INAICE U ANEXOS ...ttt bbbttt bbbt bbbt e s et et st e s b et e b e eneene e e 3
DT [Tox Lo o T VSRR 4
F o [ (o[- ol T T 1= ] (0L SR 4
RESUMIBIN ...ttt ettt et b e e ab e e b e e s R bt e b et e mb e e ebe e et e e sbe e et e e naneeneeseee 5
AADSTTACT. ... E b bbbt bRttt bbbt 6
I 1)1 o o L1 1o o] o o HP SRS 6
2. Revision de la literatura y Marco tEOFICO .......cveieerieiieiieie e ee e 11
2.1. Educacion secundaria y su relacion con la educacion SUPEFIOr..........ccuoeveerenienenenieenne 11
2.2. Rendimiento @CAGEMICO .....cveiveiiiiiiiiieiieieie ettt ettt st nbe e 12
2.3. Determinantes del rendimiento aCadEMICO. .........ccccvviiiriiieieie e e 13
2.4. Métodos de aprendizaje automatico utilizados para predecir el rendimiento .................. 15
K I |V 1= (oo (o] (oo | I- KPS 16
3.1. Flujo del proceso aplicado para el analisis del rendimiento académico..........c..cccueveee. 16
3.2. PreparaCion de 10S A0S ..........cciiiieiiirieieiesiesie et 17
3.3. Construccion del MOUEIO ........cc.oiuiiiiiiiiieeee e 19
3.4. Evaluacion del MOEI0 ........cveveiiiicecice e 23
4. ReSUItAd0S Y dISCUSION ......eoviiiieiiiiiiieie ettt ettt bbb 26
4.1, ANALISIS AESCIIPLIVO ...veeveeieic ettt be e te e s reenteaneenre s 26
4.2. Evaluacion, prediccion y clasificacion del nivel de rendimiento..........ccccovceveiiciennne. 33
4.3. Determinantes del rendimiento aCademICO...........ceivririeieieie e 37
4.4, Caracterizacion de 10s grupos de eStudiantes ..........cccveveveeieeiecie s 41
5. Conclusién, recomendaciones y trabajos fULUFOS ..........ccoovririiiineies e 48
B.  RETEIBNCIAS ...cuvieeii ettt bbbt 51
A 1= 0 T PSP PP OV RP TR S7

indice de Tablas

Tabla 1. Variables de rendimiento, socioecondmicas, Yy educacion ............ccoceveererereeererennenns 18
Tabla 2. Ventajas y desventajas de los modelos implementados...........ccccovveveiceiicve e, 21
Tabla 3. Estadisticos descriptivos de 1as variables............ccccvoveiiiieieieic s 27
Tabla 4. Promedio de los indicadores de evaluacion segun la técnica utilizada obtenidas luego de
12 ValidACION CIUZAUA ..ottt 34
Tabla 5. Promedio de los indicadores de evaluacion segun la técnica utilizada para la clasificacion
(o L= BT oTo N Lol =T Vo [T 0 1=] ] (o J OSSR 36
Tabla 6. Determinantes del rendimiento y de la probabilidad de obtener un rendimiento elemental
..................................................................................................................................................... 41
Tabla 7. Indicadores de evaluacion de las técnicas de ClUStering........ccoocevvvereveieiisienieiens 42
Tabla 8. Estrategias para mejorar el rendimiento en cada CIUSEer ..........ccoceveveveieiicecicen 47




Pontificia Universidad
Catolica del Ecuador

indice de Graficos

Grafico 1. ProbIEMALIZACION ......cuoiviiiiiiiiiiesieee e bbbttt 8
Gréfico 2. Diagrama de flujo del proceso para el analisis del rendimiento académico .............. 17
Gréfico 3. Técnicas de aprendizaje automatico aplicados en el analisis del rendimiento academico
..................................................................................................................................................... 20
Gréfico 4. Indicadores de evaluacion del MOdel0 .........ccccoviiiiiiiiieie s 25
Grafico 5. Rendimiento académico segun caracteristicas demogréficas y de localizacion......... 28
Gréfico 6. Rendimiento académico segun caracteristicas SOCI0eCONOMICAS..........ccecvveverveenenne. 29
Gréfico 7. Tipo de rendimiento académico segun el nimero de horas que repasan tareas y el tipo
A8 INSTITUCTON ..ttt bbbttt e bt e e bbb bbb eene e s e 30
Grafico 8. Rendimiento académico por a. faltas; b. pérdida de afio escolar .........c.ccceeevereenne, 31

Gréfico 9. Tipo de rendimiento por percepcién de estado emocional y continuidad de estudios 32
Grafico 10. Importancia relativa de las variables de acuerdo al método Grandient Boosting .... 35
Gréafico 11. Rendimiento académico estimado por el modelo Grandient Boosting segun tipo de

LISy (L0 To1 T ) o SRS 35
Gréfico 12. Probabilidad de obtener un rendimiento elemental segun el quintil socioeconémico
(0 1=] BT 0T [T g (=SSR 37
Gréafico 13. Caracteristicas de los clusteres segun las variables socioecondmicas del estudiante
..................................................................................................................................................... 45
Gréafico 14. Caracteristicas de los clusteres segun el quintil socioeconémico, variables de
educacién y percepcion del estado emocional del estudiante...........cccvevvereveneveseccesieeeeees 46

indice de Anexos

Anexo 1. Mapa de calor de la correlacidn de Pearson entre las variables............ccccccoeceiveiennnns 57
Anexo 2. Evaluacion gréfica de los clusteres generados por K-means, DBSCAN y
Yo [o] (o] g T - LAY O [V (=1 4 oo SRRSO 57




Pontificia Universidad

Catdlica del Ecuador {;1% PUCE

Dedicatoria
A mis hijos Abel y Alexander fuente de mi disciplina y trabajo, motores de mi vida.

Agradecimientos
A Dios por sus infinitas bendiciones, a mis padres Carlos y Narcisa, mis hermanos Carlos y

Liliana por su apoyo incondicional en esta etapa. A mi tutor Rafael por su importante soporte y

direccidn en la elaboracion de este proyecto.




Pontificia Universidad

Catdlica del Ecuador éﬁ—:} PUCE

Resumen
El acceso a la educacion superior en Ecuador enfrenta obstaculos significativos debido a diversos

factores, como la calidad de la educacion secundaria. El rendimiento académico de los estudiantes
de bachillerato desempefia un papel crucial en la probabilidad de acceder a una institucion de
educacidn superior. Para ser admitidos, los estudiantes deben cumplir ciertos requisitos minimos,
incluyendo el puntaje del examen Ser Estudiante y el promedio académico logrado en la
secundaria. Este estudio examina el rendimiento académico de los estudiantes de bachillerato en
Ecuador durante el periodo 2021-2022, utilizando la metodologia CRISP DM 'y técnicas de
aprendizaje automatico basadas en los datos del Instituto Nacional de Evaluacién Educativa. La
investigacion emplea una variedad de métodos supervisados para predecir el rendimiento
académico, incluyendo Regresion lineal multiple, K vecinos cercanos, Arbol de decision, Random
forest, Elastic NET y Gradient Boosting. Ademas, se aborda la clasificacion del nivel de
rendimiento como elemental o insuficiente mediante el uso de modelos como Logit, K vecinos
mas cercanos, Arbol de decision, Random forest, Naive bayes, Gradient boosting y Multilayer
perceptron. En ultima instancia, se implementan enfoques no supervisados, tales como K-means,
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) y Agglomerative
clustering, con el objetivo de identificar grupos distintivos de estudiantes. Los resultados revelan
que el rendimiento académico se ve afectado por factores como el nivel socioecondémico, la region
y el area de ubicacién de la institucidn educativa. Asimismo, aspectos institucionales, como el
tipo de institucion, y caracteristicas educativas del estudiante, como la cantidad de horas y dias
dedicados a las tareas y la pérdida de afios escolares, influyen en el rendimiento del bachiller. Se
determind que la satisfaccion del estudiante con su entorno familiar también incide en su
desempefio académico. A través del analisis, se identificaron tres grupos de estudiantes para los
cuales se pueden proponer estrategias de mejora especificas. Estos hallazgos brindan informacion
valiosa para apoyar la toma de decisiones informadas en relacion con la educacion secundaria en
Ecuador.

Palabras clave: rendimiento académico, aprendizaje automatico, prediccion, clasificacion,

cluster
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Abstract
Access to higher education in Ecuador faces significant obstacles due to various factors, such as

the quality of secondary education. The academic performance of high school students plays a
crucial role in the likelihood of accessing a higher education institution. To be admitted, students
must meet certain minimum requirements, including the Ser Estudiante exam score and the
academic average achieved in high school. This study examines the academic performance of
high school students in Ecuador during the 2021-2022 period, using the CRISP DM methodology
and machine learning techniques based on data from the National Institute of Educational
Evaluation. The research employs a variety of supervised methods to predict academic
performance, including Multiple Linear Regression, K nearest neighbors, Decision Tree, Random
Forest, Elastic NET, and Gradient Boosting. In addition, the classification of the performance
level as elementary or insufficient is addressed using models such as Logit, K nearest neighbors,
Decision Tree, Random Forest, Naive Bayes, Gradient Boosting, and Multilayer Perceptron.
Ultimately, unsupervised approaches, such as K-means, DBSCAN (Density-Based Spatial
Clustering of Applications with Noise), and Agglomerative Clustering, are implemented to
identify distinctive groups of students. The results reveal that academic performance is affected
by factors such as socioeconomic level, region, and area of location of the educational institution.
Likewise, institutional aspects, such as the type of institution, and student educational
characteristics, such as the number of hours and days devoted to tasks and the loss of school years,
influence the performance of the high school student. It was determined that the student's
satisfaction with their family environment also affects their academic performance. Through the
analysis, three groups of students were identified for which specific improvement strategies can
be proposed. These findings provide valuable information to support informed decision-making
regarding secondary education in Ecuador.

Keywords: academic performance, machine learning, prediction, classification, cluster

1. Introduccion

La educacidn es un factor clave que influye en la capacidad de las personas para encontrar empleo
y determina sus salarios (Lucero, 2019). Segun la teoria del capital humano, la educacion
contribuye al desarrollo de habilidades, lo que a su vez mejora la productividad y la
competitividad de los individuos (Quintero Montafio, 2020). Como resultado, aquellos que
invierten en educacion suelen obtener mayores beneficios econémicos en comparacion con
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quienes no lo hacen (Martinez, 2019). Esta teoria sostiene que cuanto mayor es el nivel educativo
alcanzado, mayor es el retorno econémico que las personas pueden obtener. En este contexto,
estudios como el de Niquen (2019) demuestran que quienes cuentan con educacion superior tienen
una mayor probabilidad de encontrar empleos de calidad y disfrutan de un mayor retorno en
términos de salario en comparacion con aquellos que poseen un nivel educativo inferior. Los
hallazgos de Austria-Carlos et al. (2018) respaldan esta idea, ya que muestran que aquellos con
educacioén universitaria tienden a tener salarios més altos que quienes no cuentan con dicho nivel

de instruccion.

En el Ecuador, nueve de cada diez estudiantes aspiran a ingresar a una institucion de educacién
superior, sin embargo, solo cinco de cada diez postulantes logran el acceso (SENESCYT, 2021).
Diversos factores influyen en la capacidad de acceder a la educacion superior, incluyendo
aspectos motivacionales, socioeconémicos y el rendimiento académico durante la educacion
secundaria (Han et al., 2022; Silva et al., 2020). Considerando este ultimo factor, El bachillerato,
como etapa previa a la educacion superior, desempefia un papel crucial en este proceso. Un buen
desempefio en la educacion secundaria no solo puede facilitar el ingreso a la universidad, sino
también reducir la probabilidad de abandono durante los primeros ciclos de la carrera universitaria
(Chigbu & Nekhwevha, 2021; Vieira et al., 2018).

Entre 2013 y 2020, en Ecuador se llevo a cabo la prueba Ser Bachiller con el objetivo de evaluar
el rendimiento de los estudiantes de bachillerato y emplearla como parte de la calificacion para el
ingreso a la universidad (INEVAL, 2020). Durante el afio lectivo 2019-2020, el desempefio
promedio de los bachilleres ecuatorianos en el examen preuniversitario "Ser Bachiller" fue
elemental, alcanzando una calificacién media de 7.62/10 (INEVAL, 2022). Este resultado sugiere
que los estudiantes poseen Unicamente conocimientos basicos, lo cual dificulta su acceso a
instituciones de educacién superior (SENESCYT, 2021).

Aunque la prueba "Ser Bachiller" fue derogada en 2020, el Instituto Nacional de Evaluacion
Educativa (INEVAL) introdujo el instrumento de evaluacion "Ser Estudiante™ para diagnosticar
el estado de la educacién en estudiantes de nivel de bachillerato (INEVAL, 2021). En el periodo
2021-2022, los estudiantes evaluados obtuvieron un promedio global de 683/1000 puntos en el
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instrumento "Ser Estudiante™ (INEVAL, 2022). Dicha nota es considerada como un rendimiento

insuficiente, ya que esta por debajo de los 700 puntos.

En este contexto, es crucial evaluar y analizar el desempefio de los estudiantes de bachillerato, ya
que constituye uno de los factores clave para el éxito en el acceso a instituciones de educacion
superior (IES) (Villarruel-Meythaler et al., 2020). Esto permitira identificar las caracteristicas que
influyen en su rendimiento y, en Gltima instancia, en su futuro académico y laboral. Un bajo
rendimiento académico disminuye las probabilidades de ingresar a la universidad, lo que a su vez
se relaciona con menores niveles de empleabilidad, trabajos con salarios bajos o condiciones
laborales inadecuadas (Oreopoulos & Salvanes, 2011). A largo plazo, estas circunstancias

dificultan la mejora de las condiciones de vida de los individuos (ver Grafico 1).

Menor nivel en
calidad de vida

A
[ I |

Bajo acceso a la Bajo nivel de : l())onclim%ngs
educacion superior empleabilidad aborales bajos,
A y bajos salarios
A

Bajo rendimiento
(calificacion promedio
insuficiente) de los

estudiantes de bachiller
previo al ingreso
universitario

[ [ 1

Nivel socioecondémico Tipo de institucién en la - o
i i : El nivel de dedicacion
puede influir en la que estudio el estudiante : o
; B L . educativa condiciona el
capacidad de acceso a podria reflejar diferencias - -
K : : g nivel de rendimiento
educacion de calidad en la calidad educativa

Grafico 1. Problematizacion
Elaboracion: propia basado en Lucero (2019); Niquen (2019)

El estudio del rendimiento académico previo al acceso a la educacion superior en Ecuador se ha
centrado principalmente en investigaciones de caracter descriptivo. Comprender y diagnosticar el
estado actual, asi como identificar los factores que influyen en el rendimiento preuniversitario,
resulta esencial para proporcionar informacidon necesaria en la formulacion de programas y
proyectos destinados a abordar los problemas de acceso a la educacion superior (Villarruel-
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Meythaler et al., 2020). Es importante destacar que el acceso a la educacion superior no es el
Unico desafio; también existe el problema de la sostenibilidad en los estudios universitarios
durante los primeros ciclos de la carrera profesional (Tinto, 2012). Por lo tanto, reforzar el proceso
educativo en el nivel de bachillerato se convierte en un punto critico o cuello de botella que

requiere atencion y soluciones efectivas (SENESCYT, 2022).

En este contexto, la investigacion tiene como objetivo predecir y clasificar el rendimiento de los
estudiantes de bachillerato utilizando técnicas de aprendizaje automatico. Para ello, se realiza un
diagnostico descriptivo del nivel de rendimiento académico en funcidn de las caracteristicas
socioecondmicas y educativas. En segundo lugar, se predice y clasifica el rendimiento a través de
multiples técnicas de aprendizaje supervisado. En tercer lugar, se identifican los factores que
influyen en el desempefio académico. Por ultimo, se establecen grupos o clUsteres de estudiantes
por medio de técnicas de aprendizaje no supervisado, de forma que permita identificar patrones y
caracteristicas comunes dentro de cada grupo, facilitando la comprension de las similitudes y
diferencias en el rendimiento académico, lo que puede proporcionar informacion valiosa para
disefar estrategias educativas mas eficaces y adaptadas a las necesidades especificas de cada
grupo de estudiantes. De esta forma, las preguntas que esta investigacion busca responder son:

1. ¢Cuales son las caracteristicas socioeconémicas, geograficas, educativas y de percepcién
que influyen significativamente en el desempefio académico de los estudiantes de
bachillerato?

2. ¢Como pueden las técnicas de aprendizaje automatico no supervisado, como el analisis de

clasteres, revelar grupos de estudiantes con caracteristicas y necesidades similares?

Este estudio se centra en Ecuador durante el periodo 2021-2022, enfocandose especificamente en
los estudiantes que cursaron el bachillerato general unificado en el pais durante ese tiempo. La
informacion utilizada proviene del Instituto Nacional de Evaluacion Educativa (INEVAL), a
través de la base de datos Ser Estudiante, que recopila datos sobre el rendimiento académico,

aspectos socioecondmicos, factores educativos y otros temas relevantes.

La metodologia empleada sigue el marco del proceso estandar CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining), que proporciona una estructura organizada y rigurosa para

abordar proyectos de analisis de datos. Con respecto a las técnicas de analisis, se aplica enfoques
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de aprendizaje automatico supervisado y no supervisado. Inicialmente, se lleva a cabo un analisis
descriptivo y exploratorio de las variables para comprender las tendencias y relaciones en los
datos. Luego, se implementa modelos de aprendizaje supervisado para predecir y clasificar el
rendimiento académico de los estudiantes. Ademas, se exploraran variables importantes y su
relacién con el rendimiento. Finalmente, se utiliza el analisis de clUsteres para identificar grupos
de estudiantes con caracteristicas y necesidades similares, lo que permite obtener una visién mas
detallada y personalizada del rendimiento académico en funcion de los factores identificados. Esta
informacion es invaluable para disefiar estrategias educativas y politicas publicas que aborden de

manera efectiva las necesidades especificas de cada grupo de estudiantes.

La relevancia de esta investigacion radica en que el analisis del rendimiento académico
proporciona una base solida y técnica para los responsables de politicas educativas, ya que permite
identificar las caracteristicas y factores que influyen en el rendimiento estudiantil. Esto facilita la
toma de decisiones basada en datos para focalizar esfuerzos encaminados a mejorar el proceso de
ensefianza-aprendizaje, como por ejemplo, mediante programas de acceso a la educacion superior.
Ademas, este estudio permite identificar grupos de estudiantes en situacion de vulnerabilidad o
riesgo académico, lo que contribuye a proporcionar asistencia adecuada para prevenir la desercion

estudiantil a largo plazo en carreras universitarias (Ahmad et al., 2015).

La aplicacién de métodos de aprendizaje automatico enriquece la investigacion empirica en este
ambito, ofreciendo herramientas técnicas para un analisis mas profundo de la problematica.
Instituciones educativas y responsables politicos pueden utilizar estos hallazgos para desarrollar
intervenciones y estrategias personalizadas que mejoren el acceso y el éxito en la educacion
superior. Asimismo, estos resultados pueden ser Gtiles para identificar areas en las que se
requieren ajustes o innovaciones. También pueden servir de base para investigaciones futuras,
que profundicen en los mecanismos subyacentes que influyen en el rendimiento académico y en
el desarrollo de soluciones mas efectivas y sostenibles para mejorar la calidad y la equidad en la

educacion.

La estructura de esta investigacion se presenta en varias secciones. La segunda seccién contiene
una revision de la literatura, donde se recopilan estudios que brindan evidencia empirica acerca

de los factores que inciden en el rendimiento académico, asi como los enfoques metodoldgicos

10




Pontificia Universidad

Catdlica del Ecuador éﬁ—:} PUCE

utilizados en dichos estudios. En la tercera seccion, se describen los métodos, datos, variables y
técnicas empleadas en el desarrollo de la presente investigacion. Esto incluye una explicacion
detallada del proceso de recoleccion y tratamiento de los datos, asi como de la aplicacion de las

técnicas de aprendizaje automatico en el analisis.

La cuarta seccion presenta los principales hallazgos obtenidos a partir del analisis de datos, con
un enfoque en la identificacion de los factores que influyen en el rendimiento académico y en la
prediccion y clasificacion de los estudiantes segun su desempefio. Ademas, se discuten los
resultados en el contexto de los estudios previos y se proponen posibles explicaciones para las
tendencias observadas. Por ultimo, en la quinta seccion, se resumen las conclusiones mas
relevantes de la investigacion y se abordan las implicaciones préacticas y politicas de los hallazgos.
También se sugieren areas de investigacion futura, con el objetivo de continuar profundizando en
el conocimiento de los factores que determinan el rendimiento académico y en el desarrollo de

estrategias efectivas para mejorar la calidad y la equidad en la educacion.
2. Revisidn de la literatura y marco teérico

2.1. Educacion secundaria y su relacién con la educacion superior

La educacion secundaria desempefia un papel fundamental en el proceso de educacion superior,
ya que estas instituciones preparan a los estudiantes para la etapa postsecundaria al
proporcionarles una base solida en su desarrollo académico y social, asi como al promover las
habilidades necesarias para alcanzar el éxito académico (Kuh et al., 2006). En cuanto a la
preparacion academica, la educacion secundaria es responsable de establecer fundamentos sélidos
en materias como matematicas, inglés, entre otras, a la vez que fomenta el pensamiento critico,
las habilidades de aprendizaje, las técnicas de estudio y el desarrollo de la capacidad para resolver
problemas (Conley, 2007; Venezia & Jaeger, 2013; M. Wang & Degol, 2014).

Ademas, durante la educacién secundaria se refuerzan aspectos como la autodisciplina,
motivacion y autoestima (Schunk & Greene, 2017). Estas habilidades y actitudes son
fundamentales no solo para afrontar desafios académicos en la educacion superior, sino también
para el desarrollo integral del estudiante, preparandolos para enfrentar con éxito las demandas
futuras en la vida profesional y personal (Zins et al., 2007). Por ello, es esencial que las

instituciones de educacion secundaria apliquen enfoques pedagdgicos efectivos y ofrezcan apoyo

11
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adecuado a sus alumnos, asegurando una transicion exitosa a la educacion superior y, en ultima

instancia, mejorando las oportunidades y bienestar de los jovenes (Farrington et al., 2012).

Mudltiples instituciones de educacidn superior requieren ciertos puntajes o calificaciones minimas
durante la secundaria para admitir a los estudiantes. En este contexto, el rendimiento académico
en la secundaria se considera un factor importante para la admision y uno de los indicadores del

potencial de un estudiante para tener éxito en la educacion superior (Farrington et al., 2012).

En la actualidad, la educacion superior enfrenta desafios no solo en términos de acceso equitativo,
sino también en relacion con el alto nivel de desercion estudiantil (Pérez et al., 2020). La
transicion exitosa hacia la educacion superior depende de varios factores, entre ellos, las
competencias desarrolladas durante la educacion secundaria, ya que una transicion inadecuada
puede ocasionar un bajo rendimiento académico y, en algunos casos, la desercién temprana de la
carrera (M. Wang & Degol, 2014). En el Ecuador, 5 de cada 10 postulantes a la educacion superior
logran ingresar a una universidad, pero ademas, existe un 28% de estudiantes que abandona la
carrera en el primer afio de estudios, lo que demuestra que no solo el acceso sino también la
sostenibilidad o permanencia en una carrera universitaria son desafios importantes (SENESCYT,
2021). En este contexto, es fundamental promover la colaboracion entre las instituciones de
educacion secundaria y superior para facilitar una transicion exitosa y abordar las brechas en la
preparacion de los estudiantes, ofreciendo orientacion y recursos adicionales segun se requiera
(Kirst & Venezia, 2004).

2.2. Rendimiento académico

El rendimiento académico se define como el desempefio que refleja los conocimientos,
habilidades y valores adquiridos por los estudiantes al finalizar un curso o al culminar sus estudios
(Namoun & Alshangiti, 2020). De este modo, el rendimiento o desempefio trasciende las
calificaciones o puntajes y se manifiesta en la habilidad para alcanzar objetivos postsecundarios,
como obtener empleo o ingresar a una carrera profesional (Pascarella & Terenzini, 2005). York
et al. (2015) sostienen que el éxito académico es un concepto amplio que abarca no solo la
adquisicion de conocimientos, habilidades y competencias, sino también la satisfaccion y la
capacidad de permanecer en la educacién superior. En consecuencia, se considera que el éxito
académico es un constructo complejo de medir (Kuh et al., 2006).

12
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Para evaluar el rendimiento académico, se han propuesto diversos enfoques, como el uso de
calificaciones finales, promedio de calificaciones, perspectivas laborales futuras, logro de
resultados de aprendizaje y continuidad en estudios de nivel superior (Namoun & Alshangiti,
2020). A menudo, se recurre a las calificaciones promedio del curso o programa a pesar de sus
limitaciones, ya que se consideran una aproximacion Util para medir el logro de aprendizaje y la
adquisicion de habilidades y competencias, ademas, estas calificaciones suelen estar facilmente

disponibles para su anlisis (Astin, 1997).

En este contexto, predecir el rendimiento académico puede ofrecer multiples beneficios, como
mejorar la planificacion y estrategias de gestion en la educacion secundaria. Basandose en los
resultados, es posible identificar medidas de apoyo para estudiantes con menor rendimiento y
buscar acciones para reducir las tasas de desercion estudiantil (Brahim, 2022). Adewale et al.
(2018) sostienen que este tipo de investigaciones permite focalizar los recursos de aprendizaje
acorde a las capacidades de los diferentes grupos de estudiantes segun su desempefio académico.
De esta manera, la educacién resulta mas efectiva y permite identificar de forma temprana a

aquellos grupos con mayores dificultades en el desempefio.

2.3. Determinantes del rendimiento académico

Numerosas investigaciones, tanto a nivel nacional como internacional, examinan los factores
socioecondémicos, académicos, motivacionales e institucionales que influyen en el rendimiento
academico de los estudiantes de bachillerato. York et al. (2015) sostienen que los resultados en
un curso o programa educativo dependen de los insumos, caracteristicas demograficas y

socioecondmicas, asi como de los aspectos educativos recibidos por los estudiantes.

A nivel nacional, en Ecuador, Villarruel-Meythaler et al. (2020) emplearon una regresion logistica
para evidenciar que aspectos de preparacion privada y factores internos relacionados con la
motivacién influyen en la obtencion de mejores calificaciones en los estudiantes de educacion
media en el examen Ser Bachiller durante el periodo 2016-2017. Un estudio mas reciente,
utilizando regresion lineal maltiple, encontré que el indice de estratificacion socioeconémicay la
etnia del estudiante también afectan el rendimiento académico en el periodo 2018-2019 (Sandoval
Vega, 2022).
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Dentro de las caracteristicas demograficas, la etnia y el género, suelen ser empleadas en modelos
de prediccion del rendimiento académico (Rastrollo-Guerrero et al., 2020). Sanchez (2011)
encontrd que existen brechas entre diferentes etnias lo que se ve reflejado en el rendimiento
academico. El factor geografico también puede influir en el rendimiento, los estudiantes que
residen en areas geograficas remotas pueden enfrentarse a instituciones con niveles mas bajos de

calidad educativa, lo que afecta su desempefio (Gershenson, 2013).

Entre los factores socioecondémicos, un ingreso familiar bajo puede incidir en la limitada
accesibilidad a herramientas tecnoldgicas necesarias para el estudio en la actualidad, lo cual
perjudica el rendimiento (Park et al., 2011). Los grupos de estudiantes socialmente excluidos, ya
sea por etnia o0 recursos econdmicos, enfrentan mayores desafios para mantener su desempefio
académico, puesto que pueden disponer de menos recursos o incluso experimentar dificultades de
acceso a la educacion (Reardon & Owens, 2014). Otro factor considerado como influyente en el
desempefio es el trabajo, de acuerdo a Carrillo & Rios (2013) un estudiante que trabaja puede
disponer de menos tiempo para las actividades de educacion afectando negativamente el

rendimiento.

Los factores como programas de formacién orientados a la preparacion previa al examen también
ejercen una influencia positiva en el rendimiento, segun el estudio de Theobald (2021). Dubuc et
al. (2020) encontraron que los habitos de estudio, el uso de redes sociales y los estilos de vida
estan correlacionados con el rendimiento académico, ademas de observar diferencias entre
hombres y mujeres. En relacion con las herramientas academicas, Rodriguez Rosero et al. (2021)
descubrieron que el acceso a tecnologias de aprendizaje aumenta la probabilidad de obtener un

mejor rendimiento.

Diversas estrategias de aprendizaje pueden contribuir a mejorar el rendimiento académico. Segln
la evidencia hallada por Bressane et al. (2022), la revision de lecciones y la lectura bibliografica
tienen un impacto mas significativo en el rendimiento que la asistencia a clase y el control de
emociones. La gestion de las instituciones también es analizada, ya que diferentes estructuras
administrativas pueden generar distintos resultados en el rendimiento, segiin Masud et al. (2019).
A nivel institucional, ademas del tipo de gestion, el acceso limitado a recursos humanos

calificados puede afectar negativamente el desempefio al proporcionar una educacion de baja
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calidad (Hanushek & Rivkin, 2012). Otro factor que puede influir negativamente en el
rendimiento, es la pérdida de afios escolares, Rumberger (1995) sostiene que un estudiante se
puede ver afectado en el rendimiento al sufrir desmotivacion por la pérdida escolar, asi como por
la falta de estrategias para la reincorporacion.

Con respecto a los determinantes motivacionales, Pintrich (2003) sostiene que estos factores
desempefian un papel significativo en la explicacion del rendimiento académico, ya que reflejan
aspectos relacionados con el bienestar y las percepciones del entorno académico, asi como el
logro de los objetivos del estudiante. Adicionalmente, aspectos como la autoestima y los estilos
de crianza han sido analizados en menor medida por estudios como el de Masud et al. (2019),

quienes encontraron evidencia de su influencia en el rendimiento académico.

Por otro lado, Namoun & Alshangiti (2020) afirman que la participacion familiar en el proceso
educativo también influyen en el rendimiento académico. Asi, Wang & Eccles (2012) indican que
un entorno familiar que provea de apoyo emocional al estudiante puede mejorar el rendimiento

académico.

2.4. Métodos de aprendizaje automatico utilizados para predecir el rendimiento

El método mas utilizado como procedimiento para la aplicacién de técnicas de aprendizaje
automatico se basa en el modelo CRISP-DM (Kabathova & Drlik, 2021; Namoun & Alshanqiti,
2020). Dentro de las técnicas de aprendizaje automatico, de acuerdo a estudios de revision de
literatura, los métodos supervisados son los aplicados en los multiples estudios para la prediccion
del rendimiento (Namoun & Alshangiti, 2020), como por ejemplo: Regresion lineal multiple,
Regresion logistica, Deep learning (Li & Liu, 2021), Arboles de decision, Grandient Boosted
Trees (Nagy & Molontay, 2018), Redes neuronales (Adewale et al., 2018), Support vector
machine (Brahim, 2022) y otros (Rastrollo-Guerrero et al., 2020).

Segun el estudio de revision de literatura de Namoun & Alshangiti (2020) las técnicas Random
Forest hibrido, Feedforward Neural Network y Naive Bayes, son los que mejor resultado
presentan en la evaluacién del modelo de rendimiento. Mientras que, Bressane et al. (2022)
hallaron que el sistema de inferencia difuso tiene mayor capacidad de prediccion del desempefio
académico, y las técnicas de peor rendimiento fueron la regresién lineal y la regresién logistica

de efectos mixtos.
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A priori no es posible seleccionar una u otra técnica de aprendizaje, pues cada uno presenta
ventajas y desventajas y funcionan mejor de acuerdo a los datos y el contexto en el que se
encuentre realizando el estudio. En este sentido métricas de desempefio de los modelos debe ser
utilizado para la evaluacién del nivel de prediccion. Xiao et al. (2022) menciona que algunas
métricas comunmente utilizadas son: precision, ROC AUC, exactitud y sensibilidad para modelos
de variable dependiente cualitativa y la Raiz del error cuadratico medio (RMSE por sus siglas en
inglés), R cuadrado y Error absoluto medio (MAE por sus siglas en inglés) para variable
dependiente cuantitativa. Se debe enfatizar que el tipo de métrica utilizado depende del tipo de

variable a analizar, ya que no todas las métricas pueden ser calculadas para todos los tipos.

3. Metodologia

La investigacion analiza el rendimiento academico de los estudiantes de bachillerato del periodo
lectivo 2021-2022 en el Ecuador, para ello, se aplica un estudio de tipo descriptivo, correlacional
y aplicado. En primer lugar, es descriptivo porque busca identificar y caracterizar perfiles de
estudiantes con mayor rendimiento. En segundo lugar, la investigacion es de tipo correlacional
porque tiene como objetivo determinar los factores que explican el rendimiento académico de los
estudiantes de bachillerado en Ecuador. De forma que, se establezcan las relaciones entre el
desempefio y los distintos factores a través de correlaciones. Ademas, es una investigacion
aplicada porque se aporta conocimiento de un fendmeno en especifico (rendimiento académico)
a través de los resultados empiricos o practicos que se generan de la aplicacion de técnicas y

métodos para resolver el problema planteado, con base al marco tedrico desarrollado.

3.1. Flujo del proceso aplicado para el anélisis del rendimiento académico

Para responder las preguntas de investigacion el estudio aplica la metodologia CRISP-DM vy los
pasos de desarrollo de un proyecto de inteligencia artificial de acuerdo al diagrama de flujo
descrito en el Gréafico 2. En la primera etapa, se analiza la problematica referente a la importancia
del rendimiento académico de los bachilleres presentado en la seccion uno y dos del estudio.

En esta etapa y con base al objetivo planteado en la presente investigacion se recopila los datos
cuya unidad de analisis lo conforman los estudiantes que cursaron el tercer grado de bachillerato
general unificado en Ecuador en el periodo 2021-2022. Para ello, se fusiona la base de datos

“micro” y “factores asociados estudiantes” publicado por INEVAL. La primera contiene
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informacidn socioecondémica general y notas de los estudiantes en diferentes ramas como la
matematica , lengua vy literatura, ciencias naturales y ciencias sociales. La segunda base contiene

variables que miden caracteristicas educacionales y de percepcion del estudiante.

———
Factores
Estudiantes

base estudiantes

_
Entendimiento del

Recoleceion e problema

datos

Preparacidn de Seleccian y Entendimiento de los
datos impieza datos v preperacion
) Particion de los datos: 30% enfrenamisnto y
Construccion 20% prueba
del modelo
Prediccion rendimiento
Técnicas Clasifi::a::iﬁlr:l rendimiento
Clusterzacian
Evaluacian Walidacion Ind il::adun?s de
cruzada evaluacion

Gréfico 2. Diagrama de flujo del proceso para el analisis del rendimiento académico

3.2. Preparacion de los datos

La base fusionada “estudiantes”, de acuerdo a lo descrito en la seccion 3.1, tiene una estructura
de corte transversal con 245 variables y 18697 registros, de los cuales un 33.06% corresponde a
estudiantes de tercero de bachillerato y el restante pertenece a estudiantes de séptimo y décimo
de basica. La investigacion se enfoca en los estudiantes de tercero de bachillerato, por lo que, en

esta segunda etapa, se filtra la base y se trabaja inicialmente con 6181 registros.

Con respecto a las variables, el rendimiento académico de los estudiantes es la caracteristica de
interés del estudio. La base contiene ocho materias evaluadas con un puntaje de 0 a 1000:
matematica, lengua y literatura, fisica, quimica, biologia, historia, filosofia y educacién para la

ciudadania. La variable rendimiento académico denominado ‘“nota” fue obtenido a través del
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promedio de las calificaciones de las ocho materias. Ademas, los estudiantes fueron categorizados

por tipo de rendimiento: elemental (mayor o igual a 700 y menores a 800), y con rendimiento

insuficiente (menores a 700).

Las variables explicativas fueron seleccionadas de acuerdo a la revision de literatura descrita en

la seccion 2.3 y segun la disponibilidad de datos (ver Tabla 1). Un total de 18 variables

explicativas de tipo cuantitativas y cualitativas fueron elegidas, mismas que contienen

informacion de factores socioeconémicos, de educacion y de percepcion de estado del estudiante.

Tabla 1. Variables de rendimiento, socioeconémicas, y educacion

Variable Descripcion Dominio
Rendimiento escolar
Nota nota promedio de ocho materias evaluadas ~ 0-1000

Estudiantes que obtuvieron una nota

Elemental
elemental

1 si obtuvo una nota
elemental, O si la nota
fue insuficiente

Caracteristicas socioecondémicas

Hombre sexo del estudiante 1 hombre, 0 mujer
Edad arios del estudiante 16-22
. Estudiante que se autoidentifica como .
Mestizo - 1 mestizo, 0 otros
mestizo
. . . o 1 sierra, 0 otras
Sierra Estudiantes que viven en la region sierra .
regiones
Urbano Estudiantes que viven en la region urbano 1 urbano, O rural
Trabajo Estudiantes que trabajan 1si,0no
NUmero de dias a la semana que utiliza el
computador 0-7
computador en el hogar
Quintil Quintil socioeconémico del estudiante 1-5
Caracteristicas de educacion
. Numero de dias a la semana que repasa la
Dias . 0-7
materia 0 hace tareas escolares en la casa
Estudiantes que repasan las materias o hacen .
Horas . . 1si,0no
las tareas en la casa méas de dos horas al dia
. Estudiantes que provienen de institutos .
privado privados 1si,0no
. . Estudiantes que provienen de institutos .
fiscomisional . .- 1si,0no
fiscomisionales
Faltas Estudiantes que faltan a clases una 0 méas 1si. 0no

Veces
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Estudiantes que han perdido algun afo
perdido escolar desde educacién basica hasta 1si,0no
bachillerato

Estudiantes que indican que desean

Carrera . . 1si,0no
continuar estudiando una carrera
Percepcion de estado del estudiante
. . Satisfaccion con las personas con las que 1 nada satisfecho al 5
satisfaccion . . ;
vive el estudiante totalmente satisfecho

1 totalmente en
contento Estudiante contento con su vida desacuerdo al 5
totalmente de acuerdo

Estudiantes que indican que se sienten
contentos en la escuela
Elaboracion: propia
Fuente: INEVAL (2022)

Estado 1si,0no

Después de seleccionar las caracteristicas de la base fusionada “estudiantes” que son analizadas
en el presente estudio conforme a la Tabla 1, se llevo a cabo una depuracién y limpieza que
incluyd los siguientes pasos: (1) eliminar los registros de los estudiantes que no fueron evaluados,
(2) descartar los registros de los estudiantes que carecen de informacion sobre su rendimiento
academico, y (3) eliminar los datos extremos en la variable de rendimiento estudiantil
(calificacion = 400 puntos). Tras este proceso, la base de datos depurada cuenta con 5069
registros. Finalmente, se llevo a cabo la imputacion de datos en variables como el quintil del nivel
de ingresos y la etnia, utilizando la moda como método de imputacién, tomando en consideracién

la ubicacion geografica a nivel provincial.

3.3. Construccién del modelo

Antes de desarrollar el modelo, se llevd a cabo la particidn del conjunto de datos en un 80% para
entrenamiento y un 20% para prueba. En la tercera etapa, con el objetivo de predecir y clasificar
el rendimiento estudiantil, se aplicaron varios métodos supervisados, mientras que para identificar
clusteres se utilizaron técnicas no supervisadas. El Gréfico 3 resume las técnicas empleadas en

cada caso.
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Modelos

Clasificacion

—— Regresidn maltipla U

k-means

e | Lagit Maive Bayes numero de clisters=3
n_neig hbu;5=30.p=1. GaussianMB var —
wieights="distance' KNN smmothing=0.1
. meric="manhattan’,
Arbol de decigién n neighbors=25, Gradient Boosting T

max_cdepth=5,
min_samples_leaf=7,
random_state=42

learning_rate= 0,01,
max_depth= 3.
min_samples_leaf= 1, ——-,

weights=uniform’ epsilon=3.5; min_samples=&

Arbol de decision

min_samgles_leaf=4,

splitter= random’

criterin="gini', min_samples_spli= 2,
—— Random Forest max_depth= 5, n_estimators=100,
n_estimators=100. min_samples_lea= 5. subsample=1.0 ) _
max_depth=10, min_samples_split= 2, Agglomerative Clustaring

nimero de clisters=3

min_samples_split=10., MLP - Multilayer

random_state=42 Random Farest Perceptran
- mae_depth=10. activation= relu’,
—— Elastic NET friau_features= aulo. hidden_layer_sizee= ——
alpha=0.0001. min_samples_leal= 4, 100,
11_ratio=1.0

min_samples_spit= 2,
n_estimators= 100}

learning_rade_init=
0.001, solver= 'sgd'

Gradient Boosting
~ learning_rate=0.05,
max_depth=3,
min_samples_split=3.
min_samples_leaf=1,
n_esbmators=200,
random_state=42,
subsample=0.2

Graéfico 3. Técnicas de aprendizaje automatico aplicados en el andlisis del rendimiento académico

Elaboracion: propia
Prediccion del rendimiento y clasificacion

Para predecir el rendimiento, la variable dependiente “nota” es de tipo cuantitativa, y en el caso
de la clasificacion del rendimiento la variable “elemental” es de tipo cualitativa dicotémica. Para
ambos casos se aplica las técnicas: K vecinos mas cercanos (KNN), Arbol de decision, Random
Forest y Gradient Boosting, pues son modelos supervisados que se puede aplicar a ambos casos.
Para el caso de la prediccion del rendimiento también se aplica la regresion lineal maltiple y
Elastic Net. Mientras que, en el caso de la clasificacion del rendimiento se utilizaron
adicionalmente el modelo logit, Naive Bayes y Multilayer perceptron (MLP). Se aplicaron varias
técnicas debido a que no es posible seleccionar a priori una técnica que permita obtener mejores
resultados en términos de prondstico, pues cada una presenta sus ventajas y desventajas. La Tabla
2 muestra un resumen de las ventajas y desventajas de cada método de acuerdo a la literatura.
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Tabla 2. Ventajas y desventajas de los modelos implementados

Método Ventajas Desventajas
. - Facil de implementar . .
K-vecinos P - - Requiere determinar el valor de k
. - Robusto frente al ruido ; . ,
mas . . - No funciona bien con un gran nimero de
- Efectivo con grandes conjuntos de .
Cercanos oo iento caracteristicas
KNN (o - Sensible a la escala de las variables
( ) - No paramétrico
- Simple de entender
" - Factible para resolver problemas de . .
Arbol de ctible p P - Puede presentar sobreajuste con datos con ruido
N decisiones .
decision . - - - Inestable a cambios en los datos
- Maneja datos categ6ricos y numéricos
- Menos sensible a las escalas de las
variables
) L - Menos interpretable que el arbol de decision
Random - Reduce el sobreajuste en comparacion al Requiere mas fiemno para entrenar v predecir
Forest arbol de decision . . pop yp
; . T - Computacionalmente costoso
- Maneja bases con alta dimensionalidad
. . . L - Menos interpretable
Gradient - Maneja datos de alta dimensionalidad pretat .
. o - Costos computacionales mas grandes
Boosting - Robusto a los valores atipicos . . i . )
- Sensible a la configuracion de hiperparametros
., . - - No funciona correctamente si no hay relacion
Regresion - Facil de entender e interpretar lineal
lineal - Adecuado cuando existe una relacion - Supuestos como homocedasticidad. no
maltiple lineal entre las variables P 2 ARG
autocorrelacion y no multicolinealidad deben
analizarse
- Menos interpretable
Elastic Net - Combina las fortalezas de Lasso y Ridge - Requiere seleccionar coeficientes de
- Maneja la multicolinealidad regularizacién y penalizacion
- Costos computacionales mas grandes
- Fécil de implementar e interpretar
Modelo - Adecuado cuando existe una relacion - No funciona en casos donde existe alta
L oait lineal entre las caracteristicas y la dimensionalidad
g transformacion log-odds de la variable - Sensible a la multicolinealidad
objetivo
T . - Asume independencia entre las caracteristicas
- Fécil de implementar e interpretar . -
. ' . S - Puede no funcionar bien cuando las
. - Funciona bien con alta dimensionalidad oo ] .
Naive . o caracteristicas estan altamente correlacionadas
Bayes 0 un gran nimero de caracteristicas - La estimacion de las probabilidades puede ser
- Réapido en tiempo de entrenamiento . : - ) .
pido P y incorrecta si la suposicion de independencia no
prediccion
se cumple
Multilaver Puede aprender relaciones no lineales - Menos interpretable
Perce t)r/on - Funciona bien con conjuntos de datos de - Requiere seleccion y ajuste de hiperparametros
(MLPF)] alta dimensionalidad o un gran nimero de - Tiempo de entrenamiento mas largo

caracteristicas

- Puede ser propenso al sobreajuste
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- Capaz de aprender y aproximar
funciones complejas

Elaboracion: propia con base a Chollet & Allaire (2018); Geron (2022); James et al. (2013);
Kelleher et al. (2015); Raschka & Mirjalili (2019).

Cada modelo cuenta con sus propios hiperparametros, y los resultados pueden variar al ajustar
estos valores. Por esta razon, se utilizo la libreria GridSearchCV en Python para buscar los
hiperparametros optimos. El Grafico 3 muestra los hiperparametros 6ptimos obtenidos. Para los
modelos empleados en la prediccidn, la busqueda de hiperpardametros se centrd en minimizar el
error cuadratico medio (MSE, por sus siglas en inglés). En cambio, para el caso de la clasificacion,

se buscaron hiperparametros 6ptimos que maximizaran la precision de la prediccion.

Clusterizacion

Con el fin de identificar los perfiles relacionados con el rendimiento académico, se utiliza el
modelo no supervisado de clusterizacion, mismo que permite identificar los segmentos de
estudiantes que presentan caracteristicas similares (Wang, 2022). Se aplican las técnicas k-means,
DBSCAN y Agglomerative Clustering.

K-Means es una técnica de clustering que busca agrupar datos en k grupos con centroides
representativos (Jain, 2010; MacQueen, 1967). Una de las principales ventajas de K-Means es su
simplicidad y rapidez para procesar grandes conjuntos de datos (Jain, 2010). Sin embargo, una
K-Means requiere la especificacion previa del nimero de grupos (k), lo que puede ser dificil de

determinar de antemano (MacQueen, 1967).

DBSCAN es una técnica de clustering que agrupa puntos en funcién de su proximidad y densidad
(Ester etal., 1996; Schubert etal., 2017). Una de las ventajas de DBSCAN es que puede identificar
grupos de forma automatica sin necesidad de especificar un nimero de grupos previamente, es
eficaz para identificar grupos de diferentes formas y tamafios y puede manejar ruido en los datos
(Ester et al., 1996). Sin embargo, una desventaja de DBSCAN es que su desempefio puede ser
sensible a la eleccion de parametros, como el radio y la densidad minima, y puede ser menos
eficiente para datos de alta dimensionalidad (Schubert et al., 2017).
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Agglomerative Clustering es una técnica de clustering que agrupa datos de forma jerarquica,
fusionando grupos similares (Murtagh & Legendre, 2014). Una ventaja de Agglomerative
Clustering es que puede crear una estructura jerarquica de grupos, lo que permite una mayor
comprension de la relacion entre los grupos, es eficaz para manejar diferentes tipos de similitud
y distancia (Maimon & Rokach, 2005). Sin embargo, una desventaja de Agglomerative
Clustering es que puede ser computacionalmente costoso para grandes conjuntos de datos y puede

ser sensible a la eleccion de parametros (Tan et al., 2018).

Cabe destacar que, al igual que para la prediccién y clasificacion, cada uno de estos métodos
cuenta con diferentes hiperparametros que deben ser seleccionados de manera adecuada para
obtener los mejores resultados. Por lo que, los hiperparametros fueron obtenidos maximizando el
coeficiente de silueta (ver Gréafico 3) que es uno de los indicadores utilizados para medir la calidad

de los clusteres (Kaufman & Rousseeuw, 2009; Rousseeuw, 1987).

3.4. Evaluacion del modelo

Una vez que los modelos son entrenados, es necesario evaluar su rendimiento para determinar
cual de ellos es el mejor para predecir y clasificar el rendimiento académico. Para ello en la cuarta
etapa, se utilizan diferentes indicadores de evaluacion, dependiendo del tipo de problema
(regresion o clasificacion). EI Grafico 4 resume los indicadores utilizados para cada caso. Es
importante tener en cuenta que no hay un unico indicador que sea el mejor para evaluar el
rendimiento de un modelo, ya que cada indicador proporciona una informacion diferente sobre el
modelo. Por lo tanto, es recomendable evaluar varios indicadores y seleccionar el modelo que
tenga el mejor desempefio en términos generales y que sea el mas adecuado para el problema que
se esta resolviendo.

El modelo que presenta el menor error de prediccién medido a traves del Error Absoluto Medio
(MAE), Error Cuadratico Medio (MSE) y Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) y un mayor
coeficiente de determinacion (R2) se considera como el mejor modelo para predecir el
rendimiento académico.

El MAE mide la diferencia promedio absoluta entre los valores reales y los valores predichos por
el modelo. EI MSE mide el promedio de los errores al cuadrado entre los valores reales y los
valores predichos por el modelo (Hanke & Wichern, 2009). La raiz cuadrada del MSE es el
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RMSE. EI MAPE mide el promedio del porcentaje del error absoluto entre los valores reales y
los valores predichos por el modelo (Greene, 2003). Cuanto menor sea el valor del MAE, MSE,
RMSE y MAPE, mejor sera el modelo para predecir el rendimiento académico (Li & Liu, 2021).
El coeficiente de determinacion (R2) es una medida de ajuste del modelo que mide la proporcién
de la variabilidad de la variable objetivo que es explicada por el modelo. R2 toma valores entre 0
y 1, y cuanto mayor sea el valor de R2, mayor sera la proporcion de la variabilidad explicada por
el modelo (Wooldridge, 2010).

En el caso de la clasificacion, todos los indicadores presentados en el Grafico 4 toman valores
entre 0 y 1. Cuanto mas altos sean estos valores, mejor serd la capacidad de clasificacion del
modelo. La precision indica el porcentaje de predicciones correctas para una clase especifica
realizadas por el modelo, mientras que la exactitud mide la proporcion de veces que el modelo
predice correctamente todas las clases (Sokolova & Lapalme, 2009). La sensibilidad, también
conocida como recall, mide el porcentaje en el que el modelo predice correctamente una clase
con respecto a las predicciones correctas de la clase analizada y las predicciones incorrectas del
resto de clases (Jawad et al., 2022). El area bajo la curva ROC (AUC) es una medida de calidad
de la clasificacion que evalla la capacidad del modelo para diferenciar entre las clases (M. S.
Ahmad et al., 2021). Un valor de 1 indica que el modelo clasifica perfectamente. Sin embargo, a
menudo un alto indicador de exactitud (accuracy) puede estar acompafiado de bajos niveles de

precision, sensibilidad (recall) u otros indicadores.

Por lo tanto, para el caso de estudio se selecciona el modelo que tenga un mayor equilibrio entre
recall y precision, ya que esto asegurard un buen desempefio en la identificacion correcta de las
clases, asi como en la minimizacién de las predicciones incorrectas. Al buscar este equilibrio, se

obtendra un modelo mas robusto y confiable para la clasificacién de las clases analizadas.
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Grafico 4. Indicadores de evaluacion del modelo
Elaboracion: propia
Para la clusterizacion, el modelo utilizado es aquel que presenta mejores puntajes del coeficiente
de silueta, Calinski-Harabasz y Davies-Bouldin. El coeficiente de silueta toma valores entre -1 y
1; en general, un coeficiente de silueta mas alto es preferible, ya que indica una mejor calidad de
clustering (Rousseeuw, 1987). Un valor por encima de 0.5 se considera aceptable y sugiere que
los clUsteres estan razonablemente separados y tienen una buena cohesion interna (Kaufman &

Rousseeuw, 2009). Un valor por encima de 0.7 indica un clustering de alta calidad.

El indice de Calinski-Harabasz mide la relacion entre la dispersion dentro del cllster y la
dispersion entre clasteres, por lo que a mayor valor del indice, se espera una mejor calidad de los
grupos generados (Calinski & Harabasz, 1974). Por otro lado, el indice de Davies-Bouldin evalla
la similitud entre los clUsteres, teniendo en cuenta tanto la separacion entre ellos como la cohesion
interna, de forma que, mientras mas bajo sea este coeficiente, se espera que los grupos generados

presenten mejor calidad (Davies & Bouldin, 1979).

Por altimo, con el fin de evitar un posible sobreajuste o sesgo en las evaluaciones de los modelos,
se aplica la validacion cruzada basada en k folds igual a 5, como sugieren James et al. (2013).
Esto implica particionar los datos en cinco partes iguales, utilizar uno de ellos como prueba y los
cuatro restantes como entrenamiento (80% - 20% entrenamiento y prueba respectivamente), asi
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sucesivamente para cada particion. La particion se basa en la aleatoriedad de la seleccién, de esta
manera, todos los datos son parte de la prueba y del entrenamiento. Los valores finales de los
indicadores de evaluacién se calculan por medio del promedio de los resultados de todas las
particiones k (Kohavi, 1995). Como resultado, la precision de las estimaciones mejora y se reduce

el sesgo en la evaluacion del rendimiento (Varoquaux et al., 2017).

4. Resultados y discusion

Esta seccion se enfoca en analizar y presentar los resultados principales obtenidos a partir de la
investigacion realizada. A través de estos hallazgos, se identifica los factores clave que
determinan el rendimiento académico en esta poblacion estudiantil y se explora grupos de

estudiantes con caracteristicas y necesidades similares.

4.1. Andlisis descriptivo

A través del andlisis descriptivo se proporciona una vision general del rendimiento académico y
las caracteristicas socioecondémicas, de educacion y de percepcion del estado emocional de los
estudiantes. La Tabla 3 revela que el rendimiento académico de los estudiantes tiene una
calificacion promedio de 689.78/1000, con aproximadamente un 30.20% de estudiantes que
obtienen una calificacion elemental (700 a menos de 800 puntos). En términos de caracteristicas
socioecondmicas, el 48.53% de los estudiantes son hombres y la edad promedio es de 17.73 afios.
La mayoria de los estudiantes (84.55%) se autoidentifican como mestizos y el 52.46% estudia en
la region de la sierra. Alrededor del 57.57% de los estudiantes estudian en instituciones ubicadas
en areas urbanas y aproximadamente el 32.98% trabaja. En promedio, los estudiantes utilizan una
computadora en casa 3.35 dias a la semana y estan distribuidos en diferentes quintiles

socioeconémicos.

Con respecto a las caracteristicas educativas, los estudiantes dedican un promedio de 4.40 dias a
la semana para repasar materia o hacer tareas en casa. Aproximadamente el 39.46% estudia méas
de dos horas al dia. Alrededor del 28.84% de los estudiantes asisten a instituciones privadas,
mientras que el 25.82% estdn matriculados en instituciones fiscomisionales. Un total del 42.95%
de los estudiantes ha faltado a clases una 0 mas veces y el 13.28% ha repetido un afio escolar o
mas en algin momento (educacién basica a secundaria). Es notable que el 90.85% de los

estudiantes expresan el deseo de continuar su educacion en una carrera.
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En cuanto a la percepcion del bienestar de los estudiantes, la satisfaccion con las personas con las
que viven es de 3.97 en promedio en una escala del 1 (totalmente de acuerdo) al 5 (totalmente en
desacuerdo). En general, los estudiantes se sienten contentos con sus vidas, con un promedio de
3.69 en una escala del 1 (totalmente en desacuerdo) al 5 (totalmente de acuerdo). Ademas, el
32.73% de los estudiantes informa sentirse feliz en el colegio. EI Anexo 1 muestra las

correlaciones lineales de Pearson entre las variables utilizadas.

Tabla 3. Estadisticos descriptivos de las variables

Variable Promedio Desv. Std Min Max
Rendimiento escolar

Nota 689.7830 28.8676  505.25 793
Elemental 0.3020 0.4592 0 1
Caracteristicas socioeconoémicas

Hombre 0.4853 0.4998 0 1
Edad 17.7325 0.8076 16 22
Mestizo 0.8455 0.3614 0 1
Sierra 0.5246 0.4994 0 1
Urbano 0.5757 0.4943 0 1
Trabaja 0.3298 0.4702 0 1
Computador 3.3474 2.5110 0 7
Quintil 2.9817 1.4689 1 5
Caracteristicas de educacion

Dias 4.3985 1.7146 0 7
Horas 0.3946 0.4888 0 1
Privado 0.2884 0.4531 0 1
Fiscomisional 0.2582 0.4377 0 1
Faltas 0.4295 0.4950 0 1
Perdido 0.1328 0.3394 0 1
Carrera 0.9085 0.2884 0 1
Percepcion de estado del estudiante

Satisfaccion 3.9671 1.0057 1 5
Contento 3.6861 1.0139 1 5
Estado 0.3273 0.4693 0 1

Elaboracion: propia
Fuente: INEVAL (2022)

Desde un analisis exploratorio, se observa que la nota o rendimiento promedio no difiere por sexo
hombre o mujer (ver Grafico 5). Si se analiza la etnia, aquellos que se autoidentifican como
mestizos (promedio de 691.25) tienen aproximadamente 10 puntos mas que aquellos con otras
etnias (691.75) como afroecuatorianos, montubios, indigenas y otros. Tambieén se observa
diferencias cuando se analiza la localizacidon. Aquellos que estudian en la regién sierra (694.6 en
promedio) tienen aproximadamente 10 puntos méas en comparacion con quienes estudian en

instituciones ubicados en las regiones costa, oriente y region insular (684.47 en promedio).
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Con respecto al &rea urbano-rural donde se encuentra la institucion educativa, se observa que no
existe diferencias significativas respecto a las medidas de localizacion como la mediana y los
cuartiles, pero existe una pequefia diferencia promedio a favor de quienes estudian en el area
urbana (691.27) con relacion al area rural (687.76).

Nota por Sexo Nota por etnia

N S ) [ .
Hombre -u-}—ll+ Mestizo -ﬁ—ll—h

T T T T T T T T
500 600 700 800 500 600 700 800
Nota Nota

Nota por region Nota por area

Otros| ® o “-}—Il—b Rural o--—q—ll—h
Sierra —#—II—P Urbano | ® -ﬂ—ll—h

T T T T T T T T
500 600 700 800 500 600 700 800
Nota Nota

Graéfico 5. Rendimiento académico segun caracteristicas demograficas y de localizacion
Fuente: INEVAL (2022)

El Grafico 6 indica que el rendimiento se ve afectado si el estudiante trabaja, pues este grupo tiene
en promedio aproximadamente 8 puntos menos (694.61 en promedio) que aquellos que no
trabajan (692.33 en promedio). También se observa diferencias respecto al numero de dias de uso
del computador. Asi, quienes tienen un rendimiento elemental utilizan el computador en el hogar
4.38 dias promedio, en comparacion con quienes tienen un rendimiento insuficiente (2.9 dias en
promedio). Al observar el quintil socioecondmico, se aprecia que existen diferencias de
rendimiento a favor de mayores niveles socioeconémicos, asi los estudiantes del primer quintil
presenta un promedio de rendimiento de 679.84, que es aproximadamente 24 puntos menos que
el rendimiento promedio de estudiantes que se encuentran en el quintil cinco (703.86 en
promedio). Son los Gltimos quintiles quienes disponen de mejores condiciones socioecondmicas
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que el resto, pudiendo esto influir en su preparacion para el examen. Pero no se encontro
diferencias promedio en la edad entre los estudiantes que tienen un rendimiento elemental o

insuficiente.

Nota segun si trabaja Numero de dias que utiliza el computador

Noj ee II Insuficiente
Si| eme @ .q—ll—_ Elemental

T T T T
500 600 700 800 0 1 2 3 4
Nota ‘dias

Nota segun el quintil Edad

1| @ ccomoma—fI- =mme o
eee ® wmeon— Il =me o Insuficiente ®

(1] “I—..—m Elemental ®

500 600 700 800 0 5 10 15 20
Nota ‘edad

Gréfico 6. Rendimiento académico segun caracteristicas socioeconémicas
Fuente: INEVAL (2022)

Con respecto a las caracteristicas educacionales (ver Gréafico 7), el nimero de horas que repasan
para realizar tareas o estudiar y el tipo de gestidn financiera de la institucion parece influir en el
tipo de rendimiento. Asi, la proporcion de estudiantes que tienen una calificacion elemental (700
a 800 puntos) es mayor en aquellos grupos que estudian mas de dos horas (34.2%) y estudian en
instituciones privadas (53.8%) en comparacion con quienes estudian dos horas o0 menos (27.6%)
y estudian en otras instituciones (20.6%).
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Gréfico 7. Tipo de rendimiento académico segun el nimero de horas que repasan tareas y el
tipo de institucion
Fuente: INEVAL (2022)
De acuerdo al Grafico 8, se observa que un 32.1% de estudiantes que faltan una o méas veces
durante el ciclo lectivo, tienen un rendimiento elemental, frente al 28.8% de quienes no faltan.
Mientras que solo un 16% de quienes han pedido un afio lectivo tienen una calificacion elemental
frente al 32.4% del grupo que no han perdido ningln afio lectivo. Por lo tanto, las faltas escolares

no necesariamente disminuyen el rendimiento académico, pero si la pérdida de afio escolar.

30




Pontificia Universidad
Catolica del Ecuador

a. Estudiantes que faltan a clases
| Si

I nsuficiente [ Elemental

b. Estudiantes que han perdido algun afio escolar

I insuficiente [ Elemental

Graéfico 8. Rendimiento académico por a. faltas; b. pérdida de afio escolar
Fuente: INEVAL (2022)

Con respecto a la percepcion de estado emocional del estudiante, se observa que la proporcién de
estudiantes con rendimiento elemental incrementa a medida que el estudiante indica que se
encuentra muy satisfecho con las personas con las que vive (ver Gréfico 9). Sin embargo, los
estudiantes que indican que no se encuentran contentos con su vida o con la escuela presentan
mayor puntaje que aquellos que indican que si estan contentos. Por Gltimo, un 31.6% de los
estudiantes que indican que si desean continuar con sus estudios luego de obtener su titulo de
bachiller tienen una calificacion elemental, en comparacién con quienes no desean continuar

estudiante en cuyo caso solo un 16.8% dispone de una nota elemental.
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Gréfico 9. Tipo de rendimiento por percepcién de estado emocional y continuidad de estudios
Fuente: INEVAL (2022)

En resumen, el analisis descriptivo revela una serie de hallazgos importantes en relacién al
rendimiento académico y las caracteristicas socioeconémicas, educativas y emocionales de los
estudiantes. Algunos de los principales resultados incluyen la influencia del estatus
socioecondmico, el tipo de institucion educativa, el tiempo dedicado al estudio y el trabajo en el
rendimiento académico. Ademas, se observa que factores como la satisfaccion con las personas
con las que viven y el deseo de continuar con estudios superiores también pueden estar
relacionados con el rendimiento académico. Sin embargo, algunas variables como el sexo, la edad
y la ubicacion de la institucion educativa (&rea urbana - rural) no parecen tener diferencias
significativas en el rendimiento. Estos hallazgos proporcionan una base para comprender a nivel

descriptivo las diferencias en rendimiento académico de los estudiantes.

A través del andlisis exploratorio, se determina que el rendimiento académico promedio de los
estudiantes de bachillerato es insuficiente (689.78 puntos), lo que podria afectar sus posibilidades

de ingresar a estudios superiores, dependiendo de la carrera y universidad seleccionada. Por
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ejemplo, en general las instituciones pablicas admiten a los estudiantes con puntajes mas altos,
mientras que las instituciones privadas ofrecen mayor accesibilidad, aunque requieren inversiones

significativas.

Dado que el 90.85% de los estudiantes tiene la intencion de continuar sus estudios, resulta esencial
identificar los factores determinantes del rendimiento académico. Este conocimiento puede servir
como base para que los responsables de las politicas educativas se enfoquen en aquellos aspectos

que permitan ampliar las oportunidades de acceso a la educacién superior.

4.2. Evaluacion, prediccion y clasificacion del nivel de rendimiento

Evaluacion y prediccion del rendimiento académico

Con el objetivo de predecir el rendimiento académico, se emplearon los métodos detallados en la
seccion 3.3. y se evaluaron los modelos utilizando los indicadores propuestos en la seccion 3.4.
Tras llevar a cabo la validacion cruzada, los resultados mostrados en la Tabla 4 revelan que el
modelo Gradient Boosting supera a los demas en cuanto a prediccion, lo cual se evidencia por sus
menores valores de error en MAE, MSE, RMSE y su mayor coeficiente de determinacion R2.
Ademas, Gradient Boosting registra el menor error absoluto porcentual medio (MAPE), lo que
indica que este modelo se adapta de forma mas efectiva a los datos en comparacion con los otros
modelos evaluados. Resultados que se encuentran en linea con el estudio de Wang et al. (2022)
quienes muestran que modelos derivados del método Gradient Boosting resultaron mas efectivos

para la prediccion del rendimiento académico.

Por su parte, el modelo Random Forest ocupa el segundo lugar en términos de rendimiento,
mientras que el modelo KNN muestra un desempefio inferior en todos los indicadores en
comparacion con los demas modelos, seguido por el Arbol de decision. Estos hallazgos sugieren
que los modelos KNN y Arbol de decision no resultan los més apropiados para este conjunto de

datos en particular.
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Tabla 4. Promedio de los indicadores de evaluacion segln la técnica utilizada obtenidas luego
de la validacion cruzada

Indicador Reg ’res_ién KNN Arb(_)I_(,je Random Elastic Gradignt

maultiple decision Forest NET  Boosting
MAE 17.47 18.15 17.85 17.48 17.47 17.21
MSE 662.65 684.65 667.73 644.53 662.65 640.8
RMSE 25.72 26.14 25.83 25.37 25.72 25.29
MAPE 2.56% 2.66% 2.61% 2.56% 2.56% 2.52%
R2 0.2041 0.1773 0.1968 0.2252 0.2041 0.2308

Elaboracion: propia

Fuente: INEVAL (2022)

Segun el valor de importancia relativa de cada variable, calculado a través del modelo Gradient
Boosting (ver Grafico 10), se destaca que el tipo de institucion privada es el factor més relevante
para el modelo, lo que implica que esta variable ejerce el mayor impacto en las predicciones. De
acuerdo con las estimaciones del modelo, los estudiantes de instituciones privadas tienen un
rendimiento promedio de 704.3 puntos, aproximadamente 20 puntos mas que aquellos que

estudian en otras instituciones (con un promedio de 683.88 puntos) (ver Grafico 11).

Una posible explicacion para que el tipo de institucion privada sea el factor mas determinante en
el modelo de Gradient Boosting, segun Benalcazar (2017), en el contexto ecuatoriano, podria
estar relacionada con el nivel socioecondmico de los estudiantes. Esta interpretacion es coherente
con los resultados del presente estudio, en el cual la segunda y tercera caracteristicas de mayor
relevancia son el quintil socioeconémico del estudiante y la cantidad de dias que utiliza el
computador. El quintil socioecondémico puede influir en el acceso a recursos educativos
adicionales como clases particulares, materiales didacticos y entornos favorables para el estudio,
hallazgos que concuerdan con la investigacién de Sirin (2005). Ademas, la frecuencia con la que
un estudiante utiliza el computador puede ser un indicativo de su capacidad para acceder a
recursos de aprendizaje en linea y desarrollar habilidades digitales, aspectos que cobran cada vez

mas importancia en la educacion contemporanea.

Otras caracteristicas, como sierra, urbano, fiscomisional, dias, perdido y edad, presentan cierta
relevancia en el modelo, aunque su importancia es menor en comparacion con las tres primeras
variables mencionadas. Las caracteristicas restantes, como satisfaccion, contento, estado,
mestizo, horas, carrera, hombre, trabaja y faltas, poseen una importancia relativamente baja en el

modelo, lo que significa que estas variables tienen un impacto menor en las predicciones en
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comparacion con las caracteristicas mas importantes. Es fundamental resaltar que la importancia
de las caracteristicas no implica necesariamente una relacion causal. Unicamente indica cuanto
contribuye cada caracteristica a las predicciones del modelo en términos de la estructura interna
de los arboles de decision de Gradient Boosting.

Importancia de las caracteristicas - Gradient Boosting

0.30 4

0.25 4

e
]
=]

Importancia
=
=
w

0.10 A

0.05 4

0.00 -

privado
quintil
sierra
urbano
dias
perdido
edad
contento
estado
mestizo
horas
carrera
hombre
trabaja
faltas

computador
fiscomisional
satisfaccion

Caracteristicas

Graéfico 10. Importancia relativa de las variables de acuerdo al método Grandient Boosting
Fuente: INEVAL (2022)

Rendimiento académico segun tipo de institucion
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Gréfico 11. Rendimiento académico estimado por el modelo Grandient Boosting segun tipo de
institucion
Fuente: INEVAL (2022)
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Evaluacion y clasificacion del rendimiento académico

En esta seccion, se analiza y compara la capacidad de clasificacion de diversos modelos de
aprendizaje automatico para identificar estudiantes con rendimiento elemental o insuficiente. Los
modelos evaluados incluyen el modelo Logit, KNN, Arbol de decision, Random Forest, Naive
Bayes, Gradient Boosting y MLP. Se examinan y discuten diversos indicadores de rendimiento,
como la precision, el area bajo la curva ROC (AUC), el recall y el F1-score, para determinar las
fortalezas y debilidades de cada modelo en funcion de estos criterios.

De los resultados de la Tabla 5, se destaca que el modelo Gradient Boosting alcanza la mayor
precision y AUC, si bien presenta valores de recall y F1-score inferiores en comparacidn con otros
modelos. Tanto el modelo Random Forest como el modelo Logit exhiben un desempefio sélido
en términos de precision, recall, Fl-score, accuracy y AUC, situandose como los segundos

mejores en la mayoria de estos indicadores.

Por otro lado, el modelo Naive Bayes muestra el rendimiento mas bajo en cuanto a precision y
accuracy, aunque sobresale en recall y F1-score. Los modelos MLP y Arbol de decision presentan
resultados intermedios en la mayoria de los indicadores evaluados. No obstante, en el caso del

modelo MLP, su AUC resulta ser el valor mas bajo entre todos los modelos analizados.

Tabla 5. Promedio de los indicadores de evaluacion segun la técnica utilizada para la clasificacion
del tipo de rendimiento

micatr  Logt kA Rdn e onden
Precision 0.6259 0.5754 0.613 0.628 0.5267 0.6613 0.6197
Recall 0.4317 0.3899 0.4606 0.4135 0.554 0.1742 0.4079
F1-score 0.511 0.4647 0.4631 0.4968 0.539 0.2741 0.4907
Accuracy 0.7504 0.7287 0.7384 0.7451 0.7135 0.7232 0.7449
AUC 0.7902 0.7569 0.767 0.792 0.7552 0.7782 0.6494

Elaboracion: propia

Fuente: INEVAL (2022)

El modelo logit fue seleccionado para llevar a cabo la clasificacion, debido a su rendimiento
equilibrado en los indicadores evaluados. A pesar de tener un desempefio intermedio en cuanto a
precision, se destaca como uno de los mejores modelos en términos de accuracy y AUC, sin
descuidar su desempefio en recall, por lo que se considera que tiene un rendimiento equilibrado

en los indicadores analizados.
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De acuerdo con este modelo, la probabilidad de lograr un rendimiento elemental varia de manera
notable segun el quintil socioeconomico del estudiante (ver Grafico 12). Por ejemplo, en el quintil
socioecondémico uno, menos del 1% de los estudiantes presenta una probabilidad del 50% o méas
de alcanzar un rendimiento elemental. Este porcentaje se incrementa conforme los estudiantes se
encuentran en quintiles socioecondmicos mas altos. Para aquellos ubicados en los quintiles dos y
tres, la proporcién de estudiantes con una probabilidad del 50% o mas de obtener un rendimiento
elemental es del 4% y 13%, respectivamente. En el caso de los quintiles cuatro y cinco, dicha
proporcion aumenta al 29% y 55%, respectivamente.

Probabilidad de tener un rendimiento elemental segun el quintil
socioecondmico

09
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Gréfico 12. Probabilidad de obtener un rendimiento elemental segun el quintil socioeconémico
del estudiante
Fuente: INEVAL (2022)

4.3. Determinantes del rendimiento académico

Para analizar las relaciones entre las caracteristicas y la variable objetivo, se emplean modelos de
regresion multiple y regresion logistica con el objetivo de identificar los determinantes del
rendimiento académico, medidos por la nota promedio y el tipo de rendimiento. Estos modelos
ofrecen la ventaja de revelar las relaciones entre las variables. Al evaluar la significancia global
de los modelos, se constata que, las variables explicativas en conjunto explican la nota promedio
y el tipo de rendimiento con un nivel de significancia del 1% (consultar Tabla 6, Test F y Test
Chi2).

Las variables explicativas se clasifican en tres grupos: caracteristicas demogréficas,
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caracteristicas educativas y percepcion del estado emocional del estudiante. En general, los
resultados muestran congruencia en la relacion entre las caracteristicas y el rendimiento

académico en ambos modelos de regresion.
Factores socioeconémicos

En lo que respecta a las caracteristicas demograficas, se encuentra que el rendimiento académico
no esta relacionado con el género del estudiante. Sin embargo, la edad si tiene un efecto positivo
y significativo en el rendimiento académico: por cada afio adicional, el rendimiento académico se
incrementa en 2 puntos (p < 0.01) manteniendo todo lo demas constante. La variable mestizo
muestra un efecto positivo, aunque marginalmente significativo, en el rendimiento académico (p
< 0.1). Los resultados indican que aquellos estudiantes que se autoidentifican como mestizos
poseen un 25.5% de probabilidad de alcanzar un rendimiento elemental en comparacion con los
grupos que se autoidentifican de otra manera (ver Tabla 6, columna 3), ceteris paribus. Estos
hallazgos son coherentes con el estudio de Sanchez (2011), quien demostrd que los estudiantes
con autoidentificacion indigena presentan un rendimiento menor en comparacion con los no

indigenas, confirmando brechas en funcion de la etnia.

Los estudiantes de la region Sierra y aquellos ubicados en areas urbanas también demuestran un
rendimiento académico significativamente mas alto en comparacion con sus contrapartes
(p<0.01). De esta manera, quienes estudian en la region Sierra y en areas urbanas tienen una
probabilidad 2.65 y 1.39 veces mas de obtener una nota elemental que sus contrapartes,
respectivamente (ver Tabla 6, columna 3).

Los hallazgos se encuentran en linea con el estudio de Muelle (2018) quien encontrd que existen
brechas regionales en el desempefio académico de los estudiantes. En el Ecuador existen una serie
de diferencias regionales no solo socioecondémicas sino también en &mbitos de educacion, asi por
ejemplo las tasas de desercion estudiantil son mas altas en el oriente y la costa en comparacion

con la sierra (INEVAL, 2018), resultado que a largo plazo influye en el rendimiento académico.

Adicionalmente, se evidencia que el uso del computador para realizar tareas, asi como, pertenecer
a un quintil socioeconémico mas alto, aumenta significativamente la posibilidad de obtener una
calificacion mas alta (p < 0.01). En este contexto, quienes tienen un nivel socioecondmico mayor

38




Pontificia Universidad

Catdlica del Ecuador éﬁ—:} PUCE

disponen de recursos adicionales que les permite tener un mejor rendimiento (Sirin, 2005; Villa
Lever et al., 2017).

No obstante, se espera que un estudiante que trabaje tenga, en promedio, un 17.3% menos de
probabilidad de alcanzar al menos una nota elemental en comparacion con aquellos que no
trabajan. Este resultado concuerda con el andlisis realizado por Carrillo & Rios (2013), quienes
proponen que una explicacion posible a este fendmeno radica en la limitacion de tiempo que
enfrentan los estudiantes trabajadores para dedicar a sus tareas, estudiar o participar en actividades

complementarias que enriquezcan su formacion académica.
Caracteristicas educacionales

En relacion con las caracteristicas educativas, se ha observado que los estudiantes que asisten a
colegios privados o fiscomisionales presentan un rendimiento académico significativamente
superior al de aquellos que cursan en colegios publicos (p < 0.01), siendo 4.88 y 1.66 veces méas
probable, respectivamente, que alcancen una calificacion elemental en comparacién con
estudiantes de instituciones publicas (ver Tabla 6, columna 3). Si bien algunos investigadores,
como Moreno Trevifio & Cortez Soto (2020), atribuyen este efecto a la infraestructura y los
recursos disponibles en los centros educativos con financiamiento privado, en el caso de Ecuador,
la situacion parece estar mas vinculada con el nivel socioecondémico de los estudiantes.
Benalcazar (2017) sefiala que en este pais, estudiar en instituciones privadas se asocia con un

mayor nivel socioecondmico, lo que, a su vez, afecta positivamente el rendimiento académico.

Por otro lado, un mayor nimero de dias y horas de estudio esta positivamente relacionado con el
rendimiento académico (p < 0.01). Resultado que puede explicarse conforme a la teoria del
aprendizaje basada en el tiempo y la préactica, segun el cual, la cantidad de tiempo que un
estudiante dedica al estudio y la practica de una materia especifica influye directamente en su
capacidad para aprender y retener la informacién (Plant et al., 2005), fortaleciendo sus habilidades
y comprension del contenido, lo que, en ultima instancia, se refleja en un mejor rendimiento

academico (Corno, 2000).

Por el contrario, los estudiantes que han perdido un afio escolar presentan un rendimiento
académico significativamente mas bajo (p < 0.01), con un 57% menos de probabilidad de alcanzar
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una calificacion elemental en comparacion con aquellos que no han perdido ningun afio escolar.
Este hallazgo puede atribuirse a diversos factores, como la desmotivacion que afecta el
compromiso y esfuerzo en el aprendizaje (Rumberger, 1995), asi como la falta de apoyo adecuado
durante el proceso de reincorporacion escolar. Estos estudiantes pueden enfrentar barreras
adicionales, como el estigma social y la ausencia de programas especificos disefiados para
ayudarles a superar dificultades académicas y adaptarse a su nueva situacion (Higgins & Simpson,
2011).

Los hallazgos indican que aquellos estudiantes que desean seguir una carrera tienen un 53.3%
mas de probabilidad de obtener una calificacion elemental superior en comparacion con aquellos
gue no desean continuar con sus estudios. Este factor puede considerarse como un indicador de
motivacion. Segin Ryan & Deci (2000), la motivacion desempefia un papel crucial en el
aprendizaje y puede llevar a un mayor compromiso y esfuerzo en el &mbito académico. En
consecuencia, esta mayor motivacion se traduce en un rendimiento académico superior. Por

Gltimo, no se encontrd una relacién significativa entre las faltas y el rendimiento.
Percepcidn del estado emocional del estudiante

En relacion con la percepcion del estado emocional del estudiante, aquellos que reportan mayor
satisfaccion con las personas con las que vive tienden a tener un rendimiento académico
ligeramente mas alto (p < 0.01) (ver Tabla 6 columna 1). Este resultado podria atribuirse al apoyo
emocional y social que el estudiante recibe en su entorno familiar o de convivencia, como sugieren
Wang & Eccles (2012). Un ambiente de apoyo y comprensién permite a los estudiantes enfrentar
de manera més efectiva los desafios asociados con la educacién (Amato, 2001), lo que podria

contribuir a un mejor rendimiento académico.

Sin embargo, los estudiantes que se sienten contentos con su situacion actual no muestran una
relacion significativa con el rendimiento académico. Por Gltimo, los estudiantes que perciben que
estan contentos con el colegio tienen un rendimiento académico significativamente mas bajo
(p<0.01). Este hallazgo puede deberse a que estos estudiantes estén satisfechos con aspectos no
académicos del colegio, como actividades extracurriculares, amistades o ambiente escolar, 0 a
que no enfrentan suficientes desafios académicos, lo cual les hace sentir comodos pero no les

motiva a mejorar su rendimiento (Dweck, 2006).
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Tabla 6. Determinantes del rendimiento y de la probabilidad de obtener un rendimiento elemental

Nota Elemental

Variable Coef std err dy/dx std err odc_js stderr

robustos ratio  robustos

1) (2 ©))

constante 625.162 10.046 *** 0.000 1.155 **=
Hombre 0.021 0.862 0.015 0.015 1.082 0.082
Edad 2.031 0.560 ***| 0.036 0.012 ***| 1.216 0.065 ***
Mestizo 1.063 0.969 0.042 0.024 * 1.255 0.129 *
Sierra 9.203 0.877 ***| 0.180 0.017 ***| 2.651 0.094 ***
Urbano 2405 0.843 ***| 0.061 0.015 ***| 1.390 0.081 ***
Trabaja -1.719 0.877 ** -0.035 0.017 ** 0.827 0.092 **
computador 0.849 0.190 ***| 0.013 0.003 ***| 1.071 0.018 ***
Quintil 1.876 0.328 ***| 0.045 0.006 ***| 1277 0.033 ***
Caracteristicas de educacion
Dias 0.467 0.254 * 0.015 0.005 ***| 1.085 0.027 ***
Horas 2.044 0.904 ** 0.047 0.016 ***| 1.288 0.087 ***
Privado 19.244 1.138 ***| 0.293 0.019 ***| 4.881 0.103 ***
fiscomisional 7575 0.982 ***| 0.094 0.018 ***| 1.662 0.100 ***
Faltas 0.366 0.842 0.020 0.015 1.117 0.080
Perdido -8.158 1.196 ***| -0.156 0.029 ***| 0.430 0.160 ***
Carrera 3.180 1.227 ** 0.079 0.031 ** 1.533 0.165 ***
Percepcion de estado del
estudiante
satisfaccion 1.133 0.433 ***| 0.011 0.008 1.061 0.043
contento -0.583 0.437 -0.011 0.008 0.943 0.042
Estado -2.862 0.865 ***| -0.068 0.016 ***| 0.694 0.089 ***
N. obs 4055 4055
R2 0.212
Pseudo R2 0.200
Test F 59.74
p-value test F 0.000
Chi2 995.78
p-value Chi2 0.000

Nota: p-value<0.01***; <0.05**; <0.1*
Elaboracion: propia
Fuente: INEVAL (2022)

4.4. Caracterizacion de los grupos de estudiantes

Para identificar clusteres de estudiantes con caracteristicas y necesidades similares, se aplicaron
tres algoritmos de aprendizaje no supervisado: K-means, DBSCAN y Agglomerative Clustering.
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Los modelos se evaluaron mediante los coeficientes de silueta, Calinski-Harabasz y Davies-
Bouldin para cada algoritmo (ver Tabla 7). K-means obtuvo el coeficiente de silueta més alto
(0.5741), lo que indica que los clusteres formados por este algoritmo son méas cohesivos y mejor
separados que los generados por los otros dos algoritmos. Ademas, los coeficientes de Calinski-
Harabasz y Davies-Bouldin también respaldan el mejor rendimiento de K-means en comparacion
con DBSCAN y Agglomerative Clustering. Debido a que K-means presenta los mejores
coeficientes, se considera el algoritmo més adecuado para los datos entre los tres métodos de
agrupamiento. En el Anexo 2, se muestra una representacion grafica de los cllsteres generados
por cada método, donde se observa que K-means logra una adecuada separacion e identificacion

de los clusteres y DBSCAN presenta el peor rendimiento entre las tres técnicas aplicadas.

Una posible explicacion del peor rendimiento de DBSCAN en este caso puede estar relacionada
con la naturaleza del algoritmo y la estructura de los datos. DBSCAN, un algoritmo de clustering
basado en densidad, podria tener dificultades para separar adecuadamente los grupos si los datos
no presentan clasteres con densidades notablemente diferentes y si los pardmetros de radio y la
cantidad minima de puntos no se ajustan correctamente (Ester et al., 1996). Por otro lado, K-
means, que se basa en la minimizacion de las distancias dentro de los clusteres (MacQueen, 1967),
puede ser mas adecuado para este conjunto de datos si los clusteres presentan una estructura mas

uniforme y estan separados por distancias relativamente similares.

Tabla 7. Indicadores de evaluacion de las técnicas de clustering
Agglomerative

Indicador k-means DBSCAN Clustering
Silhouette score 0.5741 0.4860 0.5371

Calinski-Harabasz score ~ 6321.9466 98.9296 5843.5711
Davies-Bouldin score 0.5452 2.8890 0.5746

Elaboracion: propia
Fuente: INEVAL (2022)
De acuerdo con la técnica K-means, se generaron 3 clusteres. Los Gréaficos 13 y 14 ofrecen un
resumen de las caracteristicas de cada cluster. El primer cluster comprende el 46.4% de los
estudiantes, mientras que el segundo y tercer cluster representan el 24.4% y 29.2%,
respectivamente. A continuacidn, se presenta un resumen de los perfiles de cada cluster, basado

en los hallazgos obtenidos:
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Cluster 1: Este grupo esta compuesto principalmente por estudiantes que muestran un rendimiento
académico mas alto, ya que poseen una mayor proporcion de estudiantes con una alta probabilidad
de obtener calificaciones elementales, lo que resulta en un promedio de notas mas elevado. El
cluster presenta una proporcion equilibrada entre hombres y mujeres, con una mayor proporcion
de estudiantes que se autoidentifican como mestizos y viven predominantemente en la region
Sierra en comparacion con los otros clusteres. Ademas, estos estudiantes dedican mas tiempo al
estudio, tanto en horas como en el uso del computador, en comparacion con los otros dos grupos.
Este cllster se caracteriza por tener una menor proporcion de estudiantes que trabajan y una mayor
proporcidn que estudian en institutos privados. También se distingue por contar con una mayor
proporcién de estudiantes en los quintiles socioeconémicos mas altos y una menor proporcion
que han perdido un afio académico. En general, este clUster representa a estudiantes con un perfil

academico mas sélido y con mayores recursos socioeconémicos disponibles.

Cluster 2: El segundo grupo estd compuesto por estudiantes con un rendimiento académico
moderado, con una proporcion de estudiantes con promedios de notas similares al clUster 3, pero
inferiores al cllster 1. Los estudiantes de este cllster dedican menos tiempo al estudio en
comparacion con los otros grupos y cuentan con una mayor proporcion de estudiantes que
trabajan. Asimismo, presentan una mayor proporcion de estudiantes en los quintiles
socioecondémicos mas bajos y una mayor cantidad de faltas y estudiantes que han perdido un afio
acadéemico. Ademas, estos estudiantes se caracterizan por autoidentificarse como mestizos en
menor proporcién que el cldster uno y estudian en regiones de la Sierra como el Oriente y la
Costa. Una menor proporcion de estudiantes de este cluster se siente satisfecho con las personas
con las que vive en comparacion con el resto de clusteres. En resumen, este cluster describe a
estudiantes con un perfil académico mas modesto y enfrentando mayores desafios
socioecondémicos, de educacion y familiar.

Cluster 3: Este grupo estd compuesto principalmente por estudiantes con un rendimiento
academico similar al del cluster 2, pero con una dedicacion al estudio mas alta y una proporcion
ligeramente menor de estudiantes que han perdido un afio académico. Ademas, tiene una
proporcion de estudiantes que trabaja relativamente similar al grupo dos. Aunque enfrentan
desafios socioecondémicos mayores al clister 2, estos estudiantes parecen tener un enfoque mas
claro en sus objetivos de carrera y un nivel de satisfaccion con las personas con las que viven

similar al cluster uno. Este grupo esta caracterizado por estar conformado por una mayor
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proporcién de mujeres, y provienen de otras regiones en comparacion a los otros dos cldsteres.
En general, este cluster representa a estudiantes con un perfil académico con mayores problemas
socioecondémicos, pero con una mayor dedicacion al estudio y un enfoque méas definido en sus

metas profesionales.

De acuerdo con los hallazgos, es necesario desarrollar estrategias especificas para cada cluster
con el objetivo de incrementar su rendimiento académico y facilitar una transicion exitosa hacia
la educacion superior. Es importante tener en cuenta que, aunque el primer grupo tenga un
rendimiento elemental (700 a 800 puntos), este grupo debe esforzarse aun mas para alcanzar un
rendimiento satisfactorio (800-950 puntos). La Tabla 8 resume algunas estrategias que se podrian
implementar para cada grupo con el fin ultimo de mejorar el rendimiento académico en cada
grupo, de forma que sus probabilidades de ingresar a una institucion de educacion superior

incrementen.
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Gréfico 13. Caracteristicas de los cllsteres segun las variables socioeconémicas del estudiante
Fuente: INEVAL (2022)
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Gréfico 14. Caracteristicas de los clusteres segun el quintil socioeconémico, variables de educacion y percepcion del estado emocional del
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Tabla 8. Estrategias para mejorar el rendimiento en cada cluster

Claster 1 Cluster 2 Claster 3

Fomentar el desarrollo de | Implementar programas de | Facilitar acceso a recursos: este
habilidades blandas: Aunque | refuerzo académico: Es | grupo al igual que el grupo dos
los estudiantes de este claster | fundamental disefar e | requiere de becas y recursos
tienen un buen rendimiento | implementar programas de | digitales que le permita facilitar

académico, es importante
trabajar en habilidades como la
comunicacién, el trabajo en
equipo y la resiliencia para
enfrentar futuros desafios tanto
en la educacion superior como
en el mbito laboral (Heckman
& Kautz, 2012)

Promover la tutoria y el apoyo
entre pares: Los estudiantes de
este grupo pueden beneficiarse
de compartir sus conocimientos
y habilidades con estudiantes de
otros clusteres, promoviendo
una cultura de colaboracion y
aprendizaje mutuo (Topping,
2005).

Estimular la participacion en
actividades extracurriculares:
Para un desarrollo integral, se
recomienda incentivar a estos
estudiantes a participar en
actividades de liderazgo que
complementen su formacion
académica  (Fredricks &
Eccles, 2006).

apoyo y refuerzo en las areas
donde estos estudiantes
presentan dificultades, con el
objetivo de mejorar  sus
habilidades y conocimientos
(Fuchs & Fuchs, 2006).

Ofrecer orientacion vocacional
y acompafiamiento: Para ayudar
a estos estudiantes a establecer
metas y objetivos claros, se
recomienda dar orientacion
vocacional y acompafiamiento
en su proceso educativo (Gati
& Saka, 2001).

Facilitar el acceso a recursos y
becas: Dado que los estudiantes
de este claster enfrentan
mayores desafios de tipo
socioecondmico, es crucial
identificar oportunidades de
becas y recursos para reducir las
barreras econdmicas y facilitar
Su acceso y permanencia en la
educacion superior (Bettinger,
2004).

Promover cursos adicionales:
para aquellos estudiantes que
han perdido algun afio escolar,
se debe impartir cursos
adicionales de acuerdo a las
necesidades de este grupo de
estudiantes para fortalecer
algin posible vacio existente
(Jimerson et al., 2002).

Fomentar la motivacion y el
compromiso con el aprendizaje:
Es importante trabajar con estos
estudiantes en su actitud y
compromiso hacia el

el  aprendizaje
2004).

(Bettinger,

Promover la colaboracién entre
docentes y estudiantes: La
creacion de espacios de
colaboracion entre docentes y
estudiantes puede mejorar el
rendimiento académico de este
cluster, al  permitir un
aprendizaje mas dinamico y
personalizado (Cornelius-
White, 2007).

Impartir técnicas de estudio:
este grupo presenta dedicacién
para realizar tareas en un
namero de dias similar al clster
uno, pero no logran obtener un
rendimiento similar, por lo que
se requiere apoyo en técnicas de
estudio para que los dias
dedicados  sean  efectivos
(Weinstein et al., 1986).

Establecer  estrategias  de
estudio: considerando que parte
de este clUster trabaja, se puede
generar opciones de estudio
para equilibrar sus
responsabilidades laborales y
académicas por ejemplo grupos
de estudio y trabajo en equipo.
Ademas se podria ofrecer
capacitaciones extras en dias
flexibles al horario escolar.

Considerando que este grupo
también se compone de una
proporcion de estudiantes que
han perdido algun afio escolar
requieren de capacitaciones
para nivelar los conocimientos
que sientan vacios y dar
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aprendizaje, incentivandolos a | acompafiamiento para evitar la
participar activamente en sus | desmotivacion.

clases 'y a  desarrollar
habilidades de estudio efectivas
(Zimmerman &  Schunk,
2011)

Establecer  programas  de
mentoria y tutoria: puede
ayudar a estos estudiantes a
recibir apoyo académico vy
emocional personalizado, lo
que les permitira enfrentar
mejor sus desafios (Crisp &
Cruz, 2009).

Elaboracion: propia basada en los estudios de Bettinger (2004); Cornelius-White (2007); Crisp
& Cruz (2009); Fredricks & Eccles (2006); Fuchs & Fuchs (2006); Gati & Saka (2001);
Heckman & Kautz (2012); Jimerson et al. (2002); Topping (2005); Weinstein et al. (1986);
Zimmerman & Schunk (2011).

5. Conclusion, recomendaciones y trabajos futuros

El estudio realizado analizo el rendimiento académico de los estudiantes de bachillerato en
Ecuador durante el ciclo académico 2021-2022, utilizando el método CRISP-DM vy datos de
INEVAL. Conforme a las preguntas de investigacion realizadas, los hallazgos del estudio
permiten entender cuales son las caracteristicas de los estudiantes que influyen en el
rendimiento académico para identificar los factores sobre los cuales se podria reforzar desde
las instituciones de educacién secundaria, asi como establecer grupos de estudiantes con

caracteristicas similares para proporcionar estrategias educativas para cada grupo.

Respecto a la primera pregunta de investigacion planteada, los hallazgos del estudio destacan
la importancia de factores socioeconémicos, geogréficos, educativos y de percepcion en el
desempefio académico de los estudiantes. Entre los factores mas relevantes se encuentran el
nivel socioecondmico, el tipo de institucidn, si el estudiante trabaja, la cantidad de horas y dias
dedicados a las tareas, la pérdida de afios escolares y la motivacion a continuar estudiando luego
de culminar el bachillerato. Ademas, se determiné que la satisfaccion del estudiante con su

entorno familiar también incide en su desempefio académico. En relacién con la segunda

48




Pontificia Universidad

Catdlica del Ecuador (;Eé) PUCE

pregunta de investigacion, se identificaron tres grupos distintos de estudiantes, cada uno con

necesidades especificas y propuestas de estrategias de mejora adaptadas a sus caracteristicas.

A partir de estos hallazgos, se genera las siguientes recomendaciones. En primer lugar, se debe
disefiar programas de apoyo académico y socioemocional dirigidos a estudiantes identificados
como en situacion de vulnerabilidad o riesgo académico con el fin de dar acompafiamiento y
que puedan mejorar su rendimiento y asi aumentara sus posibilidades de acceso a la educacion
superior. En segundo lugar, generar colaboracion entre instituciones educativas, autoridades
tanto de educacion secundaria como universitaria, por ejemplo organizar visitas guiadas a
campus universitarios y talleres informativos para familiarizar a los estudiantes con la vida
universitaria y las expectativas académicas. De forma que, permita mejorar la conexion entre
la educacion secundaria y superior, asegurando una transicion exitosa y abordando las brechas

en la preparacion de los estudiantes.

En tercer lugar, se recomienda generar estrategias en los que se involucre a la comunidad
educativa, incluidos padres y madres de familia, en el disefio y ejecucidn de estrategias de
mejora del rendimiento académico, fomentando la participacion y corresponsabilidad en el
proceso educativo. En cuarto lugar, se recomienda que se pueda introducir actividades,
programas correctivas o intervenciones preventivas para aquellas instituciones en los que el
promedio del rendimiento se encuentre por debajo del promedio nacional. Por Gltimo, con el
fin de cerrar las brechas de rendimiento se recomienda que se realice capacitaciones o fomento
al uso de los avances tecnologicos y de las herramientas digitales especialmente para aquellos
grupos con mayores brechas en rendimiento como colegios publicos, niveles o estratos

socioeconémicos més bajos.

Dados los hallazgos, el estudio contribuye a la literatura empirica sobre el rendimiento
académico en estudiantes de bachillerato y da a conocer los determinantes del mismo, ademas
permitié identificar grupos de estudiantes con caracteristicas similares evidenciando la
necesidad de aplicar estrategias diferenciadas para cada grupo. Las Instituciones educativas y
responsables politicos pueden utilizar estos hallazgos para desarrollar intervenciones y
estrategias personalizadas que mejoren el acceso y el éxito en la educacion superior. Por
ejemplo, pueden disefiar programas de tutoria y apoyo académico dirigidos a estudiantes con
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necesidades especificas, adaptar los planes de estudio y métodos de ensefianza para abordar las
areas identificadas como problematicas, y establecer alianzas con organizaciones comunitarias
y gubernamentales para proporcionar recursos adicionales a los estudiantes en situacion de
vulnerabilidad. Como resultado, el estudio contribuye a la toma de decisiones en el &mbito

educativo.

Investigaciones futuras pueden abordar el impacto de las tecnologias de la informacion dentro
de la educacién secundaria y como éstas pueden mejorar o no el rendimiento académico.
Ademas seria beneficioso realizar investigaciones donde se pueda evaluar el impacto de
diferentes estrategias de pedagogias implementadas en la educacion secundaria y como estas a
su vez influyen en el rendimiento. También seria interesante analizar variables de éxito de la
educacién secundaria de mas largo plazo como por ejemplo, las tasas de insercién y desercion

universitaria conforme al rendimiento que han obtenido en la educacion secundaria.

Los meétodos de aprendizaje automatico aplicados en este estudio han demostrado ser
herramientas valiosas para analizar y predecir el rendimiento académico de los estudiantes de
bachillerato en Ecuador. Cada modelo implementado tiene sus ventajas y limitaciones, y la
eleccion del método mas adecuado dependera del contexto y los objetivos especificos de cada
investigacion. En este estudio, una vez seleccionado los hiperparametros que optimizan los
indicadores de evaluacion, se encontré que el modelo Gradient Boosting mostré mejores
resultados de prediccion y el modelo Logit proveyo de resultados equilibrados para la
clasificacion. Mientras que para la agrupacion se utiliz6 K means por su mejor rendimiento con

respecto al resto de técnicas.

Para trabajos futuros en este campo, se recomienda explorar la aplicacion de otros métodos de
aprendizaje automatico, como las redes neuronales convolucionales y recurrentes, para abordar
problemas mas complejos y especificos relacionados con el rendimiento académico. Ademas,
seria beneficioso realizar investigaciones longitudinales para evaluar el impacto de las

intervenciones y politicas educativas en el rendimiento académico a lo largo del tiempo.
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7. Anexos

Anexo 1. Mapa de calor de la correlacion de Pearson entre las variables
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Anexo 2. Evaluacion gréfica de los clsteres generados por K-means, DBSCAN y
Agglomerative Clustering
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DBSCAN Clustering
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