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Resumen

En la educacion un problema controversial es el desempefio académico de los estudiantes lo cual
esta asociado con multiples factores internos y externos que afectan a los universitarios los mismos
que conllevan al éxito o fracaso del estudiante, por lo tanto, el objetivo de la presente investigacion
fue elaborar una revision sistemética de los algoritmos de Aprendizaje Automatico para predecir
el rendimiento académico de los estudiantes universitarios. La metodologia implementada tuvo un
enfoque cualitativo y cuantitativo, se utilizé un disefio no experimental y la poblacién de estudio
corresponde a los articulos relacionados al rendimiento académico encontrados en las bases de
datos como: Scopus, Dialnet, SCIELO y ERIC. Se utiliz6 el diagrama de flujo PRISMA en donde
se encontraron un total de 6437 publicaciones correspondiente a los ultimos 10 afios,
posteriormente a partir de criterios de inclusion y exclusion se redujeron a 52 articulos para ser
analizados. Mediante esta metodologia se logro determinar que durante el 2022 hubo mayor parte
de publicaciones sobre el tema las mismas que fueron desarrolladas en el continente americano.
También, se compar6 las métricas de evaluacion como la precision, exactitud, sensibilidad,
especificidad, el puntaje F1 y la curva ROC de los algoritmos de Aprendizaje Automatico
obteniendo que el mejor algoritmo supervisado para predecir el rendimiento académico fue Arbol
de Decision con un valor superior al 90% en casi todos los indicadores. En este contexto se
concluy6 que las variables que mas influyen en el rendimiento académico fueron las variables
relacionadas al factor socioeconémico, familiar, demogréafico, personal, institucional, académico
pre-universidad y académico universitario los mismos que podrian ser recolectados para realizar
un andlisis del rendimiento académico en la ESPOCH.

Palabras clave: Revision sistematica; Arbol de decision; Aprendizaje automatico; Métricas de

evaluacion; Rendimiento académico; Educacion universitaria; Directrices prisma.

Abstract

In education, a controversial problem is the academic performance of students, which is associated
with multiple internal and external factors that affect university students, which lead to the success
or failure of the student, therefore, the objective of the present research was to prepare a systematic
review of Machine Learning algorithms to predict the academic performance of university students.

The methodology implemented had a qualitative and quantitative approach, a non-experimental
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design was used and the study population corresponds to the articles related to academic
performance found in databases such as: Scopus, Dialnet, SCIELO and ERIC. The PRISMA
flowchart was used where a total of 6,437 publications corresponding to the last 10 years were
found, later based on inclusion and exclusion criteria they were reduced to 52 articles to be
analyzed. Through this methodology, it was determined that during 2022 there were most
publications on the subject, which were developed in the American continent. Also, the evaluation
metrics such as precision, accuracy, sensitivity, specificity, F1 score and ROC curve of the Machine
Learning algorithms were compared, obtaining that the best supervised algorithm to predict
academic performance was Decision Tree with a value higher than 90% in almost all indicators. In
this context, it was concluded that the variables that most influence academic performance were
the variables related to the socioeconomic, family, demographic, personal, institutional, pre-
university academic and university academic factors, which could be collected to perform an
analysis of academic performance at ESPOCH.

Keywords: Systematic review; Decision tree; Machine learning; Evaluation metrics; Academic

performance; University education; Prisma guidelines.

Resumo

Na educacdo, um problema controverso é o desempenho académico dos estudantes, que esta
associado a multiplos fatores internos e externos que afetam os estudantes universitarios, que levam
a0 sucesso ou insucesso do aluno, pelo que, o objetivo desta investigacao foi preparar uma revisao
sistematica de algoritmos de aprendizagem automatica para prever o desempenho académico de
estudantes universitarios. A metodologia implementada teve uma abordagem qualitativa e
quantitativa, foi utilizado um desenho ndo experimental e a populacdo do estudo corresponde aos
artigos relacionados com o desempenho académico encontrados em bases de dados como: Scopus,
Dialnet, SciELO e ERIC. Foi utilizado o fluxograma PRISMA onde foram encontradas um total
de 6.437 publicac6es correspondentes aos ultimos 10 anos, posteriormente, com base em critérios
de incluséo e exclusdo, foram reduzidas a 52 artigos a analisar; Recorrendo a esta metodologia, foi
possivel constatar que durante o ano de 2022 houve um maior numero de publicacdes sobre o tema,
as mesmas que foram desenvolvidas no continente americano. Além disso, foram comparadas as
métricas de avaliagdo como a precisdo, exatiddo, sensibilidade, especificidade, o score F1 e a curva

ROC dos algoritmos de Machine Learning, obtendo-se que o melhor algoritmo supervisionado para
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prever o desempenho académico foi a Arvore de Decisdo com valor superior 90% em quase todos
os indicadores. Neste contexto, concluiu-se que as variaveis que mais influenciaram o desempenho
académico foram as variaveis relacionadas com os fatores socioeconémicos, familiares,
demogréficos, pessoais, institucionais, académicos pré-universitarios e académicos universitarios,
0s mesmos que poderiam ser recolhidos para a realizagdo de um estudo.

Palavras-chave: Revisio sistematica; Arvore de decisdo; aprendizagem de maquina; Métricas de

avaliacdo; Rendimento académico; Formacao universitéria; Orientacdes do Prisma.

Introduccion

La educacion universitaria ofrece la oportunidad de mejorar la calidad de vida, capacitando a los
estudiantes para el campo laboral. Los docentes, capacitados en estrategias y metodologias de
aprendizaje, son fundamentales para guiar a los estudiantes y extraer su potencial (Arras Vota et
al., 2016; Acufa Benites et al., 2021; Chuyma Huilca et al., 2021; Moreno Duréan et al., 2016;
citados en Mireles y Garcia, 2022)

El rendimiento de los estudiantes se ve afectado por factores personales, socioculturales,
economicos y académicos, siendo los personales y sociales los mas comunes (Torres y Rodriguez,
2006; citados en Gonzélez y Guadalupe, 2017). EI desempefio escolar refleja conocimientos y
rasgos psicologicos adquiridos durante el proceso educativo, y se evalla objetivamente al final del
periodo académico (Bravo et al., 2021).

El rendimiento académico puede medirse en diferentes fases y recopilarse en informes y sistemas
informaticos, permitiendo predecir resultados y tomar decisiones para mejorar el aprendizaje
(Gutiérrez et al., 2021, citados en Paez & Gaytan, 2022). La prediccion del rendimiento académico
es un campo en crecimiento que emplea enfoques informéaticos como anélisis de aprendizaje,
aprendizaje automatico, mineria y exploracion de datos educativos (Rastrollo et al., 2020; citados
en Estrada & Fuentes, 2021). Estos avances facilitan la toma de decisiones en el &ambito educativo
(Murnion y Helfert, 2013; citados en Bravo et al., 2021).

Revisar la literatura es esencial para contextualizar y fundamentar la investigacion, definir
conceptos y teorias, desarrollar hipétesis y mejorar la metodologia (Arnau & Sala, 2020). Dada la
influencia de factores internos y externos en el rendimiento académico, es necesario revisar la

literatura cientifica para identificarlos.
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Aprendizaje Automatico

El Aprendizaje Automaético (AA) es un area de la inteligencia artificial centrada en desarrollar
algoritmos que pueden aprender y mejorar a partir de los datos sin programacion explicita, lo cual
ahorra tiempo y esfuerzo (Sandoval, 2018). Permite a los ordenadores aprender de los datos
disponibles, extrayendo patrones y generando algoritmos para categorizacion, prediccion y
explicacion, en lugar de seguir instrucciones paso a paso (Bobadilla, 2020). Aunque es una técnica
dentro de la inteligencia artificial, esta Gltima incluye una gama mas amplia de métodos para
analizar datos, como el procesamiento del lenguaje natural. EI AA se introdujo en la década de

1950 para simular aspectos de la cognicion humana (Pedrero et al., 2021).

Algoritmos de Aprendizaje Automatico

Los algoritmos de aprendizaje automatico se dividen en tres categorias: supervisado, no
supervisado y por refuerzo. El aprendizaje supervisado se denomina asi porque se entrena un
algoritmo con preguntas (caracteristicas) y respuestas (etiquetas), permitiendo al modelo hacer
predicciones futuras basadas en ese conocimiento (Sandoval, 2018). Su objetivo es relacionar
variables con un resultado deseado y hacer predicciones con nuevos datos una vez terminado el
entrenamiento (Pedrero et al., 2021). Los algoritmos comunes de aprendizaje supervisado son:
Regresion Lineal y algoritmo de Clasificacion. Dentro de los algoritmos de clasificacion constan
redes neuronales, maquina de Vectores de Soporte (SVM), Naive Bayes, arbol de Decision, K-
Nearest Neighbor (KNN) y bosque Aleatorio (Random Forest) (MENASALVAS et al., 2023).

El aprendizaje no supervisado se refiere a técnicas donde se analizan datos no etiquetados para
descubrir patrones ocultos, en contraste con el aprendizaje supervisado, que intenta predecir valores
basados en datos etiquetados. Los dos enfoques principales en aprendizaje no supervisado son:
Clustering (Agrupacion y Reduccion de Dimensionalidad. Ambos métodos ayudan a analizar datos
complejos y a extraer informacion valiosa sin necesidad de etiquetas predefinidas (Romero, 2015).
El Aprendizaje por Refuerzo es una técnica de Aprendizaje Automatico que permite a los agentes
aprender a través de interacciones de prueba y error en un entorno dinamico. Se enfoca en optimizar
el comportamiento del agente para maximizar una recompensa acumulada, en lugar de usar un
conjunto de datos de entrenamiento fijo. Es especialmente util en problemas donde crear un
algoritmo de antemano es muy costoso, como en la gestion de recursos, planificacion, control del

trafico, robdtica, deteccion de intrusos, control de sistemas energéticos, y deteccion de fraudes.
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Actualmente, se requiere un gran poder de procesamiento de datos para abordar estos problemas
(Cervantes et al., 2019).

Métricas de evaluacion de los algoritmos del Aprendizaje Automatico

Para evaluar la calidad de un algoritmo de Aprendizaje Automatico, es crucial considerar la calidad
de la prediccion y el grado de generalizacion. Estas evaluaciones se basan en métricas derivadas
de la matriz de confusion. Esta matriz, utilizada en pruebas binarias, muestra los resultados de las
predicciones comparadas con los valores verdaderos. Los cuatro resultados principales en la matriz
de confusion son:

Falsos positivos (FP): Casos etiquetados como positivos por el algoritmo, pero en realidad son
negativos.

Falsos negativos (FN): Casos etiquetados como negativos, pero en realidad son positivos.
Verdaderos negativos (TN): Casos correctamente predichos como negativos.

Verdaderos positivos (TP): Casos correctamente predichos como positivos (Pedrero et al., 2021;
Arias, 2013).

Tabla 1: Matriz de confusién

PREDICHOS

Positivos Negativos
Eﬁ Positivos Verdaderos Positivos (TP) Falsos Negativos (FN) Verdaderos
é Falsos Positivos (FP) Negativos (TN)

Negativos

Realizado por: Lépez, Maria y Gualpa, Henry, 2023

Precision: La proporcion de casos positivos predichos con precision respecto al nimero total de
casos positivos esperados es una métrica de evaluacion utilizada con frecuencia para tareas de

clasificacion (Contreras et al., 2020, p.239).

Precision = —— (¢D)
TP+FP

Exactitud: ElI numero de instancias predichas correctamente dividido por el nimero total de
registros es la forma mas directa de evaluar la precision de un clasificador (Contreras et al., 2020,
p.239).
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TP+TN

Exactitud = ———
TP+FP+FN+TN

)
Sensibilidad: Esta métrica ilustra lo bien que el algoritmo predice situaciones positivas; indica la
proporcion de predicciones positivas que son realmente positivas en relacion con el nimero total

de predicciones reales clasificadas como positivas (Martinez, 2022, p.33).

TP
TP+FN )

Sensibilidad =

Puntaje F1: Es lamedia de la precision y la sensibilidad, ponderadas conjuntamente. La asociacion
entre esta puntuacién y la calidad del algoritmo se basa en la idea de que mayores porcentajes de
F1 indican algoritmos mas potentes. Esta puntuacion tiene en cuenta tanto los falsos positivos como
los falsos negativos (Silva, 2020).

2xPrecisionxS+Sensibilidad
F1 = 4)

Precision+Sensibilidad

Especificidad: Una medida de la precision del algoritmo en la clasificacion de situaciones
negativas es el nimero de verdaderos negativos dividido por el nimero total de verdaderos

negativos, que es lo mismo que el nimero de casos negativos (Camps, 2023, p.63).

TN
TN+FN (5)

Especificidad =
Curva ROC: El término hace referencia a la Caracteristica Operativa del Receptor, que es una
representacion gréafica de la especificidad (eje X) frente a la sensibilidad (eje Y) de un clasificador
binario. Basandose en un umbral predeterminado, se mide por el area bajo la curva (AUC), que
indica lo bien que el algoritmo distingue y predice entre las dos clases. Los valores en ambos ejes

van de 0 a 1, o lo que es lo mismo, de 0% a 100% en términos porcentuales (Martinez, 2022).

Metodologia

Por el método de investigacion el estudio fue mixto, tedrico y descriptivo, debido a la combinacion
de resultados cuantitativos y cualitativos. Se ha realizado de manera no experimental e inductivo-
deductiva, analizando el rendimiento académico en la educacion superior en funcion de factores
geograficos, econdémicos y sociales durante el periodo 2013-2022. La poblaciéon de estudio
corresponde a las publicaciones relacionados al rendimiento académico con algoritmos de
Aprendizaje Automatico encontrados en las diferentes bases de datos cientificas durante el periodo
2013 - 2022.

Para el desarrollo del presente estudio se utiliz6 como estrategia metodoldgica la revision

sistematica de articulos cientificos, la cual adopta técnicas claras y sistematicos para la
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identificacion, cribado e inclusién de la informacion sobre el tema de interés garantizando que la
investigacion sea fiable y rigurosa. La técnica PRISMA, acronimo de Preferred Reporting Items
for Systematic Reviews and Meta-Analyses, cre6 una normativa internacional, se ha considerado
durante la seleccion de los trabajos y el proceso de revision sistematica. Los estudios fueron
evaluados criticamente para comparar los algoritmos de aprendizaje automatico en términos de

precision, sensibilidad y especificidad.

Resultados

Se realizé una busqueda en diversas bases de datos usando descriptores y operadores booleanos,
centrada en “prediccion del rendimiento académico con algoritmos de Aprendizaje Automatico”.
Los resultados obtenidos se muestran en las tablas siguientes. Se aplicaron criterios adicionales de
inclusion y exclusion para seleccionar los articulos finales para la investigacion. Se consideraron
un total de 6,437 articulos cientificos sobre el rendimiento académico utilizando algoritmos de
Aprendizaje Automatico, publicados en los ultimos 10 afios. Posteriormente, se eliminaron los
documentos duplicados mediante la herramienta de automatizacion Zotero, reduciendo la
poblacion a 6,019 articulos. A continuacion, se realizd una revision preliminar de titulos y
resumenes, eliminando 5,788 publicaciones que no estaban relacionadas con el area de educacion.
Asimismo, se excluyeron 88 articulos que no ofrecian acceso libre. Tras una lectura completa y de
acuerdo con los criterios de exclusion establecidos, se descartaron 91 estudios adicionales.

Finalmente, se incluyeron 52 articulos en la revision sistematica.

Tabla 2: Resultados de blsqueda

Bases de datos N° de articulos
Scopus 5948

Dialnet 246

SciELO 44

ERIC 199

Total 6437

Realizado por: Lopez, Maria y Gualpa, Henry, 2023
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= e &

La Figura 1 muestra el diagrama de flujo que ejemplifica como se han encontrado y seleccionado

los articulos cientificos utilizando las directrices PRISMA 2020.

Figura 1: Diagrama de flujo mediante las directrices internacionales PRISMA

Registros identificados desde: Registros eliminados antes  del
‘g Fases dedatng: Crib?fgg;istros duplicados
- B |
=) = egistros  sefialados  como
EE SciELO (n=4) inelegibles por las herramientas
5 ERIC (n=199) de automatizacion (n = 417)
o N Registros eliminados por otras
Total: N = 6437 tazones (i=1)
Regist luidos (por titul
Registros cribados egistros excluidos (por titulo y
(n = 6019) —» res_umen)
(n=5788)
Publicaciones buscadas para su I
recuperacion »| Publicaciones no recuperadas
- n=288
g (n=231) (n=288)
©
8
15
. '
Publicaciones evaluadas para Publicaciones excluidas:
decidir su elegibilidad —_— > CE1(n=3)
(n=143) CE 2 (n=36)
CE 3 (n=20)
CE4 (n=32)
Total: 91
—
» Total de estudios incluidos en la
. revision
3
g (n=52)
—

Realizado por: Lopez, Maria y Gualpa, Henry, 2023

Se ha disefiado una serie de preguntas con el fin de evaluar la rigurosidad, la credibilidad y

pertinencia de los estudios seleccionados. Para esta evaluacidn se ha empleado los criterios para
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evaluar la calidad del estudio en referencia al autor (Wen et al., 2010) debido a que estos son

aplicables a cualquier estudio.

Tabla 3: Criterios para evaluar la calidad de los estudios

Pregunta ID

¢Estan bien definidos los objetivos de la investigacion? PC1

¢Existe una descripcion apropiada del contexto en el que se llevé a cabo la investigacion?  PC2

¢El disefio de la investigacion fue apropiado y justificable? PC3
¢Se analizan explicitamente las limitaciones del estudio? PC4
¢Se aplica el experimento en suficientes conjuntos de datos del estudio? PC5
¢Se compara el método de estimacion propuesto con otros métodos? PC6
¢Los hallazgos del estudio estan claramente establecidos? PC7
¢Los resultados del estudio son de gran valor para la comunidad académica? PC8

Realizado por: Lépez, Maria y Gualpa, Henry, 2023

Tras aplicar los criterios de calidad, se determind que los 52 articulos cientificos seleccionados
cumplen con un nivel aceptable, puesto que el valor final de calidad es superior a 4 (50% de la
puntuacion correcta). Estos articulos conforman una muestra significativa que facilitara el
desarrollo sélido de la investigacion. Se ha identificado los articulos cientificos de acuerdo al pais
de origen y se agrupo de acuerdo al continente al que pertenece.

Se observo que el 48%de las investigaciones sobre rendimiento académico se llevaron a cabo en el
continente americano, con Colombia y México destacandose como los principales contribuyentes.
En contraste, solo el 1.92% de los articulos provienen del continente oceanico. Dado que los datos
no provienen de una distribucion normal y la varianza entre los grupos es constante, se optd por
aplicar el test no paramétrico de Kruskal-Wallis. Este test se utiliza para determinar si existen

diferencias significativas en las métricas de evaluacion en relacion con los diferentes continentes.
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Figura 2: Namero de articulos clasificados por continentes

48.08%

32.69%

13.46%

Porcentaje de articulos

9
3.85% 1.92%

América Asia Europa Africa Oceania

Continente

Realizado por: Lopez, Maria y Gualpa, Henry, 2023

En la Tabla 4 se evidencié un valor p-valor menor que el nivel de significancia 0.05, por tanto, no
existe diferencias significativas en las métricas de precision, puntaje F1 y especificidad (p-valores
de 0.1125, 0.1021 y 0.3126 respectivamente), lo que indica que la calidad predictiva de los
algoritmos de aprendizaje automatico clasificados por continentes es estadisticamente igual en
estas metricas. Sin embargo, si se encontraron diferencias significativas en las métricas de exactitud
y sensibilidad (p-valores de 0.02878 y 0.0392 respectivamente), lo que sugiere que la calidad
predictiva de al menos dos algoritmos de aprendizaje automatico entre continentes es
estadisticamente diferente en estas métricas.

El test de Kruscal Wallis ha mostrado la existencia de diferencia significativa entre los algoritmos,
pero no se conoce en cuales difieren, por esta razon se ha aplicado el test de Nemenyi para comparar
entre pares de continentes.

Precision:

Tabla 4: Test de Kruscal Wallis de la métrica de precisidn, exactitud, sensibilidad especificidad y puntaje f1

) Estadistico Chi- )
Métrica Grados de libertad p-valor
cuadrado
Precision 59.823 3 0.1125
Exactitud 90.386 3 0.02878
Sensibilidad 10.074 4 0.0392
Especificidad 35.635 3 0.3126
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Puntaje 62.043 3 0.1021
Realizado por: Lopez, Maria y Gualpa, Henry, 2023

Mediante el test de Nemenyi (Tabla 5y 6), se observo que los algoritmos de aprendizaje automatico
presentan diferencias significativas en las métricas de exactitud y sensibilidad entre los continentes
de Asia y Ameérica. Sin embargo, para el resto de los continentes, no se encontraron diferencias
significativas.

Como es de interés encontrar un algoritmo predictivo del rendimiento académico en nuestro pais
Ecuador se ha analizado minuciosamente las métricas de evaluacion de los algoritmos de

Aprendizaje Automatico en el continente americano.

Tabla 5: Diferencia significativa de Nemenyi de la exactitud

Continentes p-valor
America - Africa 1.00
Asia - Africa 0.71
Europa - Africa 0.99
Asia - America 0.03
Europa — América 1.00
Europa - Asia 0.13

Realizado por: Lépez, Maria y Gualpa, Henry, 2023

A continuacion, se ha aplicado el test de Nemenyi para comparar entre pares de continentes.

Tabla 6: Diferencia significativa de Nemenyi de la sensibilidad

Continentes p-valor
Ameérica - Africa 0.995
Asia - Africa 0.852
Europa - Africa 0.978
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Oceania - Africa 0.999
Asia - América 0.037
Europa — América 0.996
Oceania — América 1.000
Europa - Asia 0.122
Oceania - Asia 0.843
Oceania - Europa 1.000

Realizado por: Lopez, Maria y Gualpa, Henry, 2023

Cumpliendo con los supuestos de normalidad y homocedasticidad, aplicamos un analisis de
varianza (ANOVA) para evaluar las diferencias en las métricas de evaluacion de los algoritmos de
aprendizaje automatico en el continente americano. Los resultados indican diferencias
significativas en las métricas de precision (p-valor = 0.0206), exactitud (p-valor = 0.0144),
sensibilidad (p-valor = 0.0287) y puntaje F1 (p-valor = 0.0208), todas con p-valores menores que
el nivel de significancia de 0.05, lo que lleva a rechazar la hipdtesis nula. Esto sugiere que, en
promedio, al menos dos algoritmos difieren en estas métricas. Sin embargo, no se encontraron
diferencias significativas en la métrica de especificidad (p-valor = 0.518), lo que implica que la

especificidad de los algoritmos es estadisticamente igual.

Curva ROC

Al analizar las representaciones graficas (Fig. 3) de la curva ROC y el area bajo la curva (AUC) de
los algoritmos encontrados en precision, se observo que el algoritmo Random Forest present6 un
AUC de 89.60%, indicando una mayor capacidad predictiva con aproximadamente un 90% de
probabilidad de realizar predicciones correctas. Dado que el valor AUC del algoritmo RF se
encuentra en el intervalo [0.75, 0.9), se ha considerado un algoritmo bueno en comparacion con
RN, cuyo AUC se sita en el intervalo [0.6, 0.75), considerandose asi un algoritmo regular para el
calculo de predicciones.

Para la métrica de exactitud, se evidencié que el algoritmo Decision Tree presentdé un AUC de

94.8%, indicando una mayor capacidad predictiva con aproximadamente un 95% de probabilidad
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de realizar predicciones correctas. Dado que el valor AUC del algoritmo DT se encuentra en el
intervalo [0.9, 0.97), se ha considerado un algoritmo muy bueno en comparacion con NB, cuyo
AUC se sita en el intervalo [0.6, 0.75), considerandose asi un algoritmo regular para el calculo de
predicciones.

En cuanto a la sensibilidad, el algoritmo Gradient Boosting presenté un AUC de 94.85%, indicando
una mayor capacidad predictiva con aproximadamente un 95% de probabilidad de realizar
predicciones correctas. Dado que el valor AUC del algoritmo GB se encuentra en el intervalo [0.9,
0.97), se ha considerado un algoritmo muy bueno en comparacién con NB, cuyo AUC se sitla en
el intervalo [0.6, 0.75), considerandose asi un algoritmo regular para el célculo de predicciones.
Para el puntaje F1, el algoritmo Decision Tree obtuvo un AUC de 94.85%, indicando una mayor
capacidad predictiva con aproximadamente un 95% de probabilidad de realizar predicciones
correctas. Dado que el valor AUC del algoritmo DT se encuentra en el intervalo [0.9, 0.97), se ha
considerado un algoritmo muy bueno en comparacion con NB, cuyo AUC se situa en el intervalo

[0.6, 0.75), considerandose asi un algoritmo regular para el calculo de predicciones.

Figura 3: Curvas ROC de los algoritmos Redes Neuronales y Random Forest
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Realizado por: Lopez, Maria y Gualpa, Henry, 2023
Discusion

La revision sistematica revela varios estudios sobre la prediccion del rendimiento académico,
identificando diversos factores que afectan el desempefio de los estudiantes universitarios (Garcia,
2020). Se analizaron diferentes algoritmos de aprendizaje automatico, destacando: Random Forest,
que clasifico correctamente el 97.51% de los estudiantes potenciales desertores (Paez & Ramirez,
2022) (Huguet-Torres et al., 2024).

Este resultado super6 al Gradient Boosting (Chen & Yuanzhao, 2023) por una diferencia del
4.58%. Sin embargo, el Decision Tree (Buenafio et al., 2019) mostr6 una exactitud del 96.55% en
la clasificacion de desertores y no desertores, superior al 91.23% del Random Forest.

En términos de sensibilidad, el Decision Tree identifico el 98.37% de los estudiantes que
desertaron, mientras que la especificidad del Random Forest fue del 93.51%, mayor que el 81.34%
del Gradient Boosting. El puntaje F1 del Decision Tree fue el mejor, alcanzando un 97.86%, en
comparacion con el 85.51% del Random Forest. EI AUC de la curva ROC mostré que el Decisién
Tree obtuvo un 94.85%, superior al 89.86% del Gradient Boosting, indicando un mejor umbral de
conveniencia. El Decision Tree se considera el mejor algoritmo debido a su estructura jerarquica,
facilidad de interpretacion, y bajo costo computacional. Es un algoritmo no paramétrico, por lo que

no requiere normalizacion de datos y es Util tanto para clasificacion como para regresion.
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En cuanto a la recoleccion de datos, el estudio de Huguet-Torres et al. (2024) utiliz6 un cuestionario
con 41 preguntas aplicadas a 4987 estudiantes. Buenafio et al. (2019) emplearon datos historicos
de 335 estudiantes entre los semestres 2016-1 y 2018-2 en una universidad de Ecuador. Taya et al.
(2022) utilizaron una muestra de 3406 estudiantes en los periodos académicos 2019-1 y 2020-I,
considerando variables como calificaciones finales, acceso al aula virtual, y factores
institucionales. Para predecir el rendimiento académico en la ESPOCH, se consideran variables
relevantes como la situacion laboral del estudiante, tecnologia disponible, ingreso familiar, clima
familiar, nivel educativo de los padres, entre otras. En contraste, variables como el nimero de

integrantes de la familia y la provincia tienen menor relevancia.

Conclusiones

Para esta investigacion se seleccionaron cuatro bases de datos de lectura cientifica Scopus, SCIELO,
Dialnet y ERIC debido a su relevancia educativa, facilidad de navegacion y capacidad para realizar
busquedas avanzadas. Estas bases de datos permitieron identificar un total de 6,437 articulos
cientificos publicados en los Gltimos 10 afios. Aplicando las directrices internacionales del método
PRISMA, que proporciona un enfoque estructurado para la identificacion, cribado e inclusion de
estudios, se logré obtener una muestra significativa de 52 articulos relevantes para esta
investigacion. La aplicacion rigurosa del método PRISMA asegurd la calidad y pertinencia de los
estudios seleccionados, proporcionando una base sélida para el analisis y las conclusiones de esta
investigacion.

En este estudio se compararon las métricas de evaluacion de algoritmos de Aprendizaje
Automatico, incluyendo precision, exactitud, sensibilidad, puntaje F1 y especificidad, utilizando
pruebas de hipotesis como ANOVA, Kruskal-Wallis y Nemenyi. Los resultados revelaron que el
algoritmo de Decisién Tree es el mas eficaz para predecir el rendimiento académico, destacandose
con valores superiores al 90% en casi todas las métricas evaluadas. Este rendimiento sobresaliente
se debe a varias caracteristicas del algoritmo: es relativamente facil de entrenar, predecir e
interpretar; es no paramétrico, por lo que no requiere normalizacion de datos; y presenta un costo
computacional menor en comparacién con otros algoritmos. Ademas, el Decision Tree es variable
para tareas de clasificacion y regresion, y resulta muy util en la exploracion de datos. Su capacidad

para manejar una variedad de variables cualitativas y cuantitativas, seleccionando automaticamente
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las mas relevantes, lo convierte en una herramienta valiosa para la prediccion del rendimiento

académico.
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