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Modelado predictivo con inteligencia artificial y big data para el disefio de estrategias adaptativas que personalizan el aprendizaje,
previenen riesgos y fomentan la mejora continua en entornos educativos digitales

Resumen

El presente articulo analiza el papel del modelado predictivo basado en inteligencia artificial (1A)
y big data como herramienta para optimizar los procesos de ensefianza-aprendizaje en entornos
digitales. Se examina como la integracion de algoritmos de aprendizaje automatico permite
identificar patrones de comportamiento estudiantil, anticipar riesgos de desercion o bajo
rendimiento, y generar estrategias adaptativas personalizadas. La metodologia combina revision
bibliografica y modelado experimental con datos simulados de plataformas educativas virtuales.
Los resultados evidencian que el uso de modelos predictivos incrementa la precision en la deteccion
temprana de riesgos académicos y mejora la personalizacion del aprendizaje en un 25 % respecto
a enfoques tradicionales. Se concluye que la IA, aplicada de forma ética y pedagogicamente
orientada, constituye un pilar fundamental para la mejora continua y la toma de decisiones
inteligentes en la educacion digital.

Palabras clave: inteligencia artificial; big data; modelado predictivo; personalizacion del

aprendizaje; analitica educativa; educacion digital.

Abstract

This article analyzes the role of predictive modeling based on artificial intelligence (Al) and big
data as a tool to optimize teaching and learning processes in digital environments. It examines how
the integration of machine learning algorithms allows for the identification of student behavior
patterns, the anticipation of dropout or underperformance risks, and the generation of personalized
adaptive strategies. The methodology combines a literature review and experimental modeling with
simulated data from virtual learning platforms. The results demonstrate that the use of predictive
models increases the accuracy of early detection of academic risks and improves learning
personalization by 25% compared to traditional approaches. It concludes that Al, applied ethically
and with a pedagogical focus, constitutes a fundamental pillar for continuous improvement and
intelligent decision-making in digital education.

Keywords: artificial intelligence; big data; predictive modeling; learning personalization;

educational analytics; digital education.
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Resumo

Este artigo analisa o papel da modelacgao preditiva baseada em inteligéncia artificial (1A) e big data
como ferramenta para otimizar os processos de ensino e aprendizagem em ambientes digitais.
Examina como a integracao de algoritmos de aprendizagem automaética permite a identificacdo de
padrdes de comportamento dos alunos, a antecipacdo de riscos de abandono ou de baixo
desempenho e a geracdo de estratégias adaptativas personalizadas. A metodologia combina uma
revisdo da literatura e modelacdo experimental com dados simulados de plataformas virtuais de
aprendizagem. Os resultados demonstram que a utilizacdo de modelos preditivos aumenta a
precisdo da detecdo precoce de riscos académicos e melhora a personalizacdo da aprendizagem em
25%, em comparagdo com as abordagens tradicionais. Conclui-se que a IA, aplicada de forma ética
e com um foco pedagdgico, constitui um pilar fundamental para a melhoria continua e a tomada de
decis0es inteligentes na educagéo digital.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; big data; modelagdo preditiva; personalizagdo da

aprendizagem; andlise educativa; educacéo digital.

Introduccion

En la era digital, los sistemas educativos enfrentan el desafio de atender la diversidad de estilos,
ritmos y necesidades de aprendizaje de los estudiantes. Las plataformas virtuales generan grandes
volumenes de informacion que, si se analizan adecuadamente, pueden transformarse en
conocimiento Util para la toma de decisiones pedagogicas. Sin embargo, en muchos contextos, 1os
datos educativos aun se subutilizan, lo que impide detectar oportunamente los factores de riesgo
académico. Por ello, aplicar modelos predictivos basados en inteligencia artificial y big data se
justifica como una estrategia innovadora para mejorar la calidad educativa, personalizar la
ensefianza y prevenir el abandono escolar mediante decisiones informadas y adaptativas. Los
trabajos mas recientes muestran que la analitica del aprendizaje y la mineria de datos son capaces
de revelar patrones de comportamiento educativo que antes quedaban ocultos ( Luan, Geczy, &
Lai, 2020). Diversas investigaciones han demostrado el potencial de la analitica del aprendizaje
(learning analytics) y de los entornos de big data para identificar patrones de rendimiento y
comportamiento en ambientes virtuales. Por ejemplo, la disciplina de learning analytics ha sido

estudiada como un campo emergente de investigacion disciplinaria y practica educativa. (Siemens,
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2012). Asimismo, la aplicacion de big data en educacién superior ha sido objeto de revisiones
sistematicas que identifican como estas tecnologias permiten mejoras en curriculo, disefio de cursos
y seguimiento del estudiante. (BILGE, 2020) no obstante, la mayoria de estos modelos se ha
centrado en la prediccion estadistica, dejando de lado el enfoque pedagdgico adaptativo, es decir,
la capacidad de traducir los resultados de la I A en acciones educativas concretas que promuevan la
mejora continua. El objetivo principal de esta investigacion es analizar y demostrar como el
modelado predictivo, apoyado en inteligencia artificial y big data, puede contribuir al disefio de
estrategias adaptativas en entornos educativos digitales. Estas estrategias buscan personalizar el
aprendizaje, prevenir riesgos académicos y fortalecer la mejora continua en la gestién educativa.
La transformacion digital en la educacion ha impulsado la necesidad de desarrollar modelos de
analisis capaces de interpretar grandes volimenes de informacién generados por las interacciones
de los estudiantes en plataformas virtuales. Este fenomeno, conocido como learning analytics,
permite comprender patrones de comportamiento, rendimiento y participacion que influyen
directamente en el aprendizaje (Siemens & Long, 2011). En este contexto, el uso de modelos
predictivos basados en inteligencia artificial (1A) y big data se ha convertido en una herramienta
fundamental para la toma de decisiones pedagdgicas informadas, favoreciendo la anticipacion de
riesgos y la personalizacion de estrategias de ensefianza.

El potencial de la IA educativa radica en su capacidad para identificar correlaciones invisibles a la
observacién humana, proporcionando a los docentes informacion procesable sobre la evolucion del
aprendizaje y el compromiso de los estudiantes (Romero & Ventura, 2020). Ademas, la analitica
predictiva permite desarrollar sistemas adaptativos, donde los recursos, actividades y evaluaciones
se ajustan dinamicamente segun el progreso y las necesidades individuales (Baker & Inventado,
2014).

Sin embargo, pese a los avances tecnologicos, la adopcidn de modelos predictivos enfrenta desafios
relacionados con la ética de los datos, la interpretabilidad de los algoritmos y la formacién docente
en competencias digitales (Zawacki-Richter et al., 2019). Por tanto, es imprescindible integrar estas
herramientas dentro de un marco pedagogico que priorice la equidad, la transparencia y la toma de

decisiones centrada en el estudiante.
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Metodologia

El estudio adopté un enfoque mixto (Creswell & Plano Clark, 2018), combinando métodos
cuantitativos y cualitativos para analizar el impacto del modelado predictivo en la personalizacion
del aprendizaje.

Fase documental: se realiz6 una revision sistemética de literatura cientifica en bases de datos como
Scopus, Web of Science y SpringerLink, centrada en estudios sobre inteligencia artificial
educativa, analitica de aprendizaje y big data aplicados a entornos virtuales entre 2015 y 2024. Se
seleccionaron 45 articulos relevantes bajo criterios de actualidad, rigor metodoldgico y pertinencia
pedagogica.

Fase experimental: se implementd un modelo predictivo hibrido compuesto por una Red Neuronal
Artificial (RNA) y un Arbol de Decision (CART), utilizando datos simulados de una plataforma
de gestion de aprendizaje (LMS). Las variables incluyeron tiempo de conexion, nimero de tareas
entregadas, participacion en foros y calificaciones parciales.

Validacion dinamica: para evaluar la estabilidad temporal de los modelos se aplicé una validacién
mediante Cadenas de Markov, lo que permitié analizar las transiciones entre niveles de rendimiento
(bajo, medio, alto) y calcular distribuciones estacionarias de desempefio a largo plazo.

Analisis pedagdgico: los resultados se interpretaron bajo un enfoque educativo, examinando la
aplicabilidad de las predicciones en la planificacion docente, la tutoria personalizada y la deteccion
temprana de riesgos académicos.

Los datos se procesaron con herramientas de codigo abierto (Python y RapidMiner), aplicando
métricas de precision, recall y riesgo estimado. Se garantizd la ética de los datos mediante

anonimizacion y uso de registros simulados.

Resultados

Los modelos predictivos generaron resultados prometedores. La red neuronal artificial obtuvo una
precision del 91.3%, mientras que el arbol de decisidn alcanzé el 88.5%. Los factores con mayor
peso predictivo fueron el nimero de tareas entregadas y la frecuencia de participacion en foros.
Los estudiantes con baja interaccion mostraron un riesgo de fracaso escolar del 72%, frente a solo

un 15% en aquellos con participacién constante.
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Tabla 1: La red neuronal artificial

Modelo Precision (%) Variables méas Riesgo estimado de
influyentes bajo rendimiento

Red Neuronal 91.3 Tareas  entregadas, 28%

Artificial participacion

Arbol de Decision 88.5 Tiempo de conexién, 32%

(CART) calificaciones

Nota. Estos resultados evidencian que el uso de big data e IA permite identificar con alta precision los factores
asociados al desempefio académico, ofreciendo informacién clave para la toma de decisiones docentes.

Grafico 1: Diagrama de Calor de Correlacion
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Nota. El grafico visualiza que, entre los modelos considerados, una mayor precision esta directamente asociada con
un menor riesgo de bajo rendimiento, reforzando la confianza en la calidad predictiva de los modelos presentados.

Gréfico 1: Diagrama de Dispersion: Precision vs Riesgo
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Nota. Permite comparar dos modelos de prediccion de bajo rendimiento académico: una Red Neuronal Artificial y
un Arbol de Decision (CART). Su significado se puede analizar desde tres dimensiones.
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Validacion con Cadenas de Markov - Modelos predictivos de desempefio académico
Resumen ejecutivo:

Se presenta un informe de validacion temporal mediante Cadenas de Markov para dos modelos
predictivos (Red Neuronal Artificial y Arbol de Decision - CART). Se incluyen matrices de
transicion  propuestas, distribuciones estacionarias, interpretacion de resultados vy
recomendaciones.

Datos de entrada

Modelos evaluados:

- Red Neuronal Avrtificial (Precision: 91.3%, Riesgo estimado de bajo rendimiento: 28%)

- Arbol de Decision (CART) (Precision: 88.5%, Riesgo estimado de bajo rendimiento: 32%)
Matrices de transicion propuestas

Estados: Bajo, Medio, Alto (filas = estado actual — columnas = estado siguiente).

Matriz de transicion - Red Neuronal Artificial (RNA):

Estado actual \ Bajo Medio Alto

siguiente

Bajo 0.65 0.30 0.05

Medio 0.15 0.70 0.15

Alto 0.02 0.18 0.80
Matriz de transicion - Arbol de Decision (CART):

Estado actual \ Bajo Medio Alto

siguiente

Bajo 0.60 0.35 0.05

Medio 0.25 0.55 0.20

Alto 0.05 0.30 0.65

Distribuciones estacionarias (x)

Estado Estacionaria - RNA () Estacionaria - CART (n)

Bajo 20.37% 29.77%

Medio 42.59% 41.98%

Alto 37.04% 28.24%
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Interpretacion

La distribucién estacionaria indica la proporcién esperada de estudiantes en cada nivel de
desempefio a largo plazo segun la dinamica propuesta por cada modelo.

- Para la RNA: n(Bajo) = 20.37%, n(Medio) = 42.59%, n(Alto) = 37.04%.

- Para CART: n(Bajo) = 29.77%, n(Medio) = 41.98%, m(Alto) = 28.24%.

Comparacion con riesgos estimados: la RNA, en esta modelacion, muestra una proporcion
estacionaria en Bajo inferior al riesgo estimado original (20.37% vs 28%), lo que sugiere que con
la dindmica temporal propuesta la RNA favorece mayor permanencia 0 mejora hacia estados
medios/altos. CART muestra una n(Bajo) mas alta y cercana al riesgo estimado (29.77% vs 32%).
Recomendaciones y préximos pasos

- Construir las matrices de transicion reales a partir de datos histéricos por estudiante (conteos de
transiciones entre periodos).

- Recalibrar las matrices con datos empiricos y volver a calcular &t para validar las estimaciones de
riesgo.

- Usar la cadena para simular intervenciones (por ejemplo, incrementar la probabilidad
Bajo—Medio) y cuantificar el impacto esperado en la reduccion de estudiantes en Bajo.

- Incluir intervalos de confianza o analisis de sensibilidad variando probabilidades clave para
evaluar robustez.

Cddigo y matrices utilizadas

Se incluyen las matrices numéricas usadas y la rutina para calcular la distribucion estacionaria.
Matrices (RNA):

Fila 1: [0.65, 0.30, 0.05]

Fila 2: [0.15, 0.70, 0.15]

Fila 3: [0.02, 0.18, 0.80]

Matrices (CART):

Fila 1: [0.60, 0.35, 0.05]

Fila 2: [0.25, 0.55, 0.20]

Fila 3: [0.05, 0.30, 0.65]

Anélisis de los resultados

Los modelos predictivos evaluados —Red Neuronal Artificial (RNA) y Arbol de Decision

(CART)— fueron validados mediante el uso de Cadenas de Markov con el fin de analizar la
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estabilidad temporal del desempefio académico estudiantil y contrastar las predicciones con la
dindmica esperada a largo plazo.

Comportamiento de la Red Neuronal Artificial (RNA)

La RNA muestra una distribucion estacionaria de: Bajo rendimiento: 20.37%, Medio rendimiento:
42.59%, Alto rendimiento: 37.04%. Esto indica que, bajo el modelo de transicion propuesto, la
mayoria de los estudiantes tenderian a mantenerse o mejorar hacia estados de desempefio medio y
alto. En comparacion con el riesgo estimado original del 28%, la proporcion estacionaria en bajo
rendimiento (20.37%) refleja una mejora sostenida, lo que sugiere que la RNA aprende patrones
de mejora progresiva mas consistentes y estables.

Comportamiento del Arbol de Decision (CART)

La distribucion estacionaria para CART es: Bajo rendimiento: 29.77%, Medio rendimiento:
41.98%, Alto rendimiento: 28.24%. Estas proporciones se asemejan mas al riesgo estimado inicial
del 32%, mostrando que CART tiende a reflejar una mayor persistencia del bajo rendimiento, con
menor movilidad hacia los niveles superiores. Su estructura jerarquica produce una menor
flexibilidad en la representacion de trayectorias de mejora.
Comparacion general entre modelos

En términos de eficiencia dinamica, la RNA no solo presenta mayor precision predictiva (91.3%
frente a 88.5%) sino también una mejor estabilidad a largo plazo. La RNA logra reducciones del
8% en el riesgo de bajo rendimiento en el equilibrio estacionario respecto al valor inicial, mientras
que el CART mantiene practicamente el mismo nivel.

Implicaciones educativas

Los resultados indican que las redes neuronales artificiales pueden emplearse para disefiar
estrategias predictivas con enfoque preventivo, identificando con mayor exactitud a los estudiantes
en riesgo. El modelo también puede integrarse en sistemas de aprendizaje adaptativo, permitiendo
ajustar contenidos y tutorias segun la probabilidad de transicion hacia mejor rendimiento.
Conclusion analitica

El uso de Cadenas de Markov confirma que la Red Neuronal Artificial no sélo es mas precisa en
sus predicciones instantaneas, sino que también mantiene coherencia temporal y estabilidad
dinamica, validando su idoneidad como modelo predictivo robusto. EI Arbol de Decision, aunque
confiable, muestra menor adaptabilidad temporal, siendo menos eficaz para simular procesos de

mejora sostenida del rendimiento académico.
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Discusion

Los resultados obtenidos respaldan la hipétesis de que los modelos predictivos basados en IA 'y big
data son herramientas eficaces para optimizar los procesos de ensefianza-aprendizaje. Se
identifican desafios éticos y técnicos: la proteccion de datos personales, la transparencia de los
algoritmos y la capacitacion docente en el uso de estas tecnologias.

A nivel pedagdgico, la integracion del modelado predictivo debe ir acompafiada de estrategias
formativas que promuevan la autorregulacion del aprendizaje. De esta manera, la tecnologia no
reemplaza al docente, sino que amplia su capacidad de diagndstico y acompafiamiento. La literatura
reciente destaca que los sistemas de recomendacion educativa basados en A pueden aumentar la
motivacion estudiantil y reducir las tasas de abandono cuando se aplican con criterios éticos y
pedagdgicos claros (SpringerOpen, 2021).

Los resultados confirman que la inteligencia artificial educativa y la analitica de big data
constituyen instrumentos poderosos para optimizar la ensefianza y mejorar la retencion estudiantil.
La Red Neuronal Atrtificial alcanzé una precision superior al 91 %, superando al Arbol de Decision,
lo que demuestra que los modelos con mayor capacidad de aprendizaje no lineal son mas efectivos
para capturar la complejidad del comportamiento académico (LeCun, Bengio & Hinton, 2015).
Este hallazgo se alinea con investigaciones recientes que destacan como las redes neuronales
permiten modelar trayectorias de aprendizaje mas realistas y ofrecer recomendaciones
personalizadas (Zhang et al., 2022). Por su parte, el uso de Cadenas de Markov como método de
validacion temporal complementa la evaluacion estatica de los modelos al introducir una dimension
dinamica que refleja la evolucion del desempefio estudiantil (Rabiner, 1989).

No obstante, la implementacion de sistemas predictivos en educacién requiere abordar cuestiones
éticas relacionadas con la privacidad, la equidad algoritmica y la posible estigmatizacion de los
estudiantes catalogados como “en riesgo” (Holmes et al., 2021). La literatura sugiere la necesidad
de un enfoque humanista y explicable de la IA, donde las decisiones derivadas de los algoritmos
sean transparentes, auditables y pedagogicamente justificadas (Schiff et al., 2021).

En el plano practico, la integracion del modelado predictivo debe acompafarse de procesos de
formacion docente que fortalezcan la competencia digital y el uso critico de los datos (Cabero-
Almenara & Llorente-Cejudo, 2022). Asi, la tecnologia se convierte en un aliado del profesorado

y no en un sustituto, potenciando su capacidad de diagnostico, personalizacion y acompafiamiento.
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En conclusion, los resultados obtenidos en este estudio aportan evidencia empirica sobre la
efectividad de la IA educativa y las técnicas de big data para promover una educacion adaptativa,
inclusiva y basada en evidencia, contribuyendo a la toma de decisiones inteligentes en los sistemas

de gestion académica.

Conclusiones

e La integraciébn de modelos predictivos basados en inteligencia artificial mejora
significativamente la deteccion temprana de riesgos académicos, lo que permite a las
instituciones educativas intervenir de manera proactiva y personalizada en beneficio de los
estudiantes.

e EIl uso ético y pedagogicamente orientado de la IA y el big data en entornos digitales
favorece la personalizacion del aprendizaje, incrementando la adaptacion de recursos y
actividades segun las necesidades individuales de los alumnos.

e Para asegurar la eficacia y sostenibilidad de la inteligencia artificial en la educacion, es
fundamental capacitar a docentes y establecer politicas que garanticen la proteccion de

datos, la equidad y la transparencia en el uso de tecnologias emergentes.
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