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RESUMEN

Este estudio presenta un modelo disefiado para predecir el rendimiento académico
utilizando redes neuronales. Se enmarca en un enfoque cuantitativo y se categoriza
como un estudio correlacional multivariado. La investigacion se basa en una base de
datos proveniente de una institucidon educativa, disponible en el repositorio de datos de
la Universidad de California, Irvine. Se eligié R como el lenguaje de programacion, con
RStudio como entorno de desarrollo. Se adopté la metodologia CRISP-DM para llevar
a cabo el analisis de datos. La construccién de la red neuronal se realizé utilizando el
paquete nnet, disponible en el Comprehensive R Archive Network (CRAN). El modelo
de red neuronal se aplicé a los datos recopilados de 649 estudiantes, y su capacidad
predictiva se evalu6é exhaustivamente. Tras compararlo con un modelo de regresion
lineal multiple, se observo que el modelo de red neuronal logré una efectividad del
87% en la prediccidn del rendimiento académico, evidenciando su idoneidad para este
proposito.

ABSTRACT
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This study presents a model designed to predict academic performance using
neural networks. It is framed within a quantitative approach and is categorized
as a multivariate correlational study. The research is based on a database from an
educational institution, available in the data repository of the University of California,
Irvine. R was chosen as the programming language, with RStudio as the development
environment. The CRISP-DM methodology was adopted to carry out the data analysis.
The construction of the neural network was carried out using the nnet package,
available in the Comprehensive R Archive Network (CRAN). The neural network
model was applied to data collected from 649 students, and its predictive ability
was comprehensively evaluated. After comparing it with a multiple linear regression
model, it was observed that the neural network model achieved an effectiveness of
87% in predicting academic performance, evidencing its suitability for this purpose.
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INTRODUCCION

La problematica de la desercidon estudiantil es una preocupacion recurrente en las instituciones de
educacion superior, particularmente destacada en las carreras de ingenierfa. Esta problematica puede
atribuirse a una variedad de factores, como limitaciones financieras, conflictos familiares, carencias en la
preparacion en ciencias exactas, y desempeno académico insuficiente, entre otros.

La capacidad de anticipar la probabilidad de abandono de estudios por parte de un estudiante
constituye un recurso invaluable para los profesores y administradores educativos. Dicha anticipacién
proporcionaria informacion crucial para la planificacion y ejecucién de programas destinados a ofrecer
apoyo a estos estudiantes en riesgo. De este modo, se podria mitigar la desercion estudiantil, garantizando
asi la prestacion de un servicio educativo 6ptimo y promoviendo la excelencia académica en la institucion
educativa.

En este estudio, se emplearon redes neuronales como herramienta para abordar uno de los factores
contribuyentes a la desercion estudiantil: el rendimiento académico. Flores Lopez y Fernandez (2008)
define las redes neuronales como modelos de célculo caracterizados por algoritmos altamente eficientes
que operan de manera masivamente paralela, facilitando tareas como el aprendizaje de patrones, la
clasificacion y la optimizacion. Segiin Caicedo Bravo y Lépez Sotelo (2009), el propodsito de las redes
neuronales es emular el funcionamiento de las neuronas del cerebro humano, una iniciativa que se remonta
a hace mucho tiempo atras, pero que ha experimentado un verdadero avance gracias a la disponibilidad de
computadoras con capacidades de procesamiento superiores.

Por otro lado, Pawlus y Devine (2020) destaca que, a pesar de las diferencias significativas en el
proceso de aprendizaje entre un cerebro humano y una red neuronal, estas tltimas son capaces de resolver
problemas extremadamente complejos debido a su estructura similar. Ademas, Heaton (2012) sefiala que
las redes neuronales abarcan diversas areas de las matematicas. Aquellas utilizadas para clasificacion,
regresion y agrupamiento requieren conocimientos de estadistica, mientras que aquellas que emplean
algoritmos como el backpropagation necesitan comprension en célculo.

En este contexto, Graupe (2013) resalta el potencial de las redes neuronales para resolver problemas
relacionados con la prediccion, reconocimiento, diagndstico, filtracién y control. Sin embargo, el autor
menciona que estas no son apropiadas para resolver situaciones deterministas bien definidas. Matich (2001)
hace hincapié en la fortaleza de las redes neuronales en el reconocimiento de patrones, lo que se traduce
en diversas aplicaciones practicas, como la prediccion del tiempo, la evaluacion de riesgos crediticios, la
optimizacién de horarios en lineas de vuelo, el control del trafico, el reconocimiento de imagenes, entre
otros campos como la vision artificial y el diagnoéstico médico basado en sintomas.

La versatilidad de las redes neuronales se manifiesta en su aplicacion en los tres principales grupos de
problemas de la Inteligencia Artificial: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje
por refuerzo. Esta diversidad de usos ofrece un vasto campo de posibilidades en diversos sectores, incluida
la educacion.

La incursion de la Inteligencia Artificial en el ambito educativo es una tendencia reconocida y

promovida por la UNESCO. Segun Buckingham (2012), estas técnicas tienen el potencial de revolucionar
la investigacion educativa, convirtiéndola en una disciplina orientada a los datos y permitiendo que las
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instituciones educativas adopten una cultura de toma de decisiones fundamentada en la evidencia.

Ocana Fernandez et al. (2019) destaca que el aprovechamiento de la Inteligencia Artificial promete
mejoras cualitativas sin precedentes, siendo una de ellas la capacidad de ofrecer a cada estudiante una
personalizacién precisa de su proceso de aprendizaje. Ademas, Sanchez Vila y Lama Penin (2007) sefiala
diversas aplicaciones de la Inteligencia Artificial en educacién, como tutores inteligentes, sistemas de
evaluacion automatica, aprendizaje colaborativo asistido por computadora y aprendizaje basado en juegos.

Por otro lado, Macias Moles (2021) subraya que, si bien la Inteligencia Artificial ya ha comenzado a
utilizarse en el ambito educativo, aun enfrenta desafios significativos para integrarse plenamente en las
aulas y alcanzar su maximo potencial. Este reconocimiento de los avances y desafios pendientes ilustra la
evolucion y el camino futuro de la Inteligencia Artificial en el contexto educativo.

El propésito principal de este estudio es desarrollar una red neuronal capaz de predecir el rendimiento
académico de los estudiantes. En este contexto, se busca identificar variables clave que puedan influir en
el éxito o fracaso del rendimiento académico. Especificamente, el modelo tiene como objetivo anticipar el
rendimiento académico de un estudiante individual (variable de respuesta numérica) a partir de una serie
de variables adicionales (variables explicativas numeéricas y/o categéricas).

En consecuencia, algunos de los objetivos secundarios incluyen:

« Obtener una fuente de datos adecuada para llevar a cabo el analisis.

o Identificar las variables que serviran como entrada para la red neuronal.

o Determinar la estructura apropiada de la red neuronal y proceder con su construccion.

« Validar los resultados generados por la red neuronal, asegurando su fiabilidad y precision.

Estos objetivos secundarios estan disefiados para respaldar el logro del objetivo principal, contribuyendo
ala construccion y validacién de un modelo predictivo efectivo para el rendimiento académico estudiantil.

Se han realizado varias investigaciones relevantes sobre el rendimiento académico y el uso de redes
neuronales en diferentes contextos educativos.

Longoni et al. (2010) llevo a cabo un analisis del rendimiento académico de los estudiantes que
ingresaron a la Facultad de Ciencias Exactas, Naturales y Agrimensura de la Universidad Nacional de
Nordeste (FCENA - UNNE) en Corrientes, Argentina. Utilizé redes neuronales tipo Perceptron Multicapa
(PM) y de base radial (FBR), obteniendo porcentajes de clasificacion correcta de 78.2%, 70.7%, 75.7% y
68.6%, respectivamente.

Zambrano Matamala et al. (2011) realiz6é un estudio utilizando una arquitectura de Data Warehouse
(DW) para analizar el desempeno académico. Aunque un DW no es capaz de realizar estudios predictivos
por si solo, se utilizé como entrada para la red neuronal. Este estudio, basado en datos de la Universidad de
Atacama, destaco la eficacia de las redes neuronales en la prediccion del rendimiento académico, aunque
no se proporcionaron los porcentajes de clasificacion correcta.

Salgado Reyes et al. (2018) investigd el rendimiento académico de 300 estudiantes en la plataforma
Moodle de la Universidad Central del Ecuador utilizando redes neuronales. El anilisis se centré en
materias especificas como Programacion I, Estructura de Datos, Programacion Distribuida y Aplicaciones
de Mineria de Datos, con un promedio de precision del 75.28%.
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Incio et al. (2021) reporté una investigacion realizada con estudiantes de Ingenieria Civil en la
Universidad UNIFSLB de Pert, utilizando datos histéricos y software como MATLAB, junto con algoritmos
como Scaled Conjugate Gradient y Levenberg-Marquardt para construir la red neuronal. Los porcentajes
de prediccion obtenidos fueron del 70% y 86%.

Por ultimo, Porcel et al. (2009) establecié una relacion entre el rendimiento académico de los estudiantes
de primer afio y su nivel de conocimientos previos. Utilizé6 métodos como la regresion logistica, arboles
de decision y redes neuronales, aunque no se proporcionaron los porcentajes de precision de las redes
neuronales utilizadas. Estas investigaciones proporcionan una perspectiva amplia sobre el uso de redes
neuronales en la prediccion del rendimiento académico y su relacion con diferentes variables.

METODO

El enfoque de esta investigacion es cuantitativo, lo que implica la recopilacion y el andlisis de datos
numéricos para comprender y explicar fendmenos sociales o naturales. Ademas, se clasifica como un
estudio correlacional multivariado, lo que significa que se busca establecer la relacién entre multiples
variables sin necesariamente inferir causalidad. Este tipo de enfoque permite examinar como se relacionan
entre si varias variables de interés, como el rendimiento académico de los estudiantes y diferentes factores
que pueden influir en él, sin asumir que una variable causa directamente cambios en otra.

Para esta investigacion, se empled una base de datos proveniente de una institucion educativa en
Portugal, la cual se encuentra alojada en el repositorio de datos de la Universidad de California, Irvine.
Una de las ventajas destacadas de este conjunto de datos radica en su amplitud, ya que no solo comprende
informacioén académica, sino que también abarca aspectos demograficos y sociales relevantes, como el
nivel educativo de la madre.

A continuacion, se presenta un resumen de los campos que conforman esta base de datos:
- school: nombre de la institucion del estudiante.

- sex: género del estudiante.

- age: edad del estudiante.

- address: tipo de direccion del hogar del estudiante.

- famsize: tamano de la familia del estudiante.

- Pstatus: estado de cohabitacién con los padres.

- Medu: nivel educativo de la madre.

- Fedu: nivel educativo del padre.

- Mjob: ocupacion de la madre.

- Fjob: ocupacion del padre.

- reason: motivo de eleccion de la institucion.

- guardian: tutor del estudiante.

- traveltime: tiempo de viaje desde el hogar hasta la institucién.
- studytime: tiempo de estudio semanal.

- failures: nimero de clases reprobadas anteriormente.

- schoolsup: apoyo educativo fuera de la institucion.

- famsup: apoyo educativo por parte de la familia.
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- paid: clases extras pagadas dentro del tema de la clase.
- activities: participacion en actividades extracurriculares.
- nursery: asistencia a guarderia.

- higher: aspiracion a educacion superior.

- internet: acceso a internet en el hogar.

- romantic: estado de relaciones romanticas.

- famrel: calidad de la relacion familiar.

- freetime: tiempo libre después de clases.

- goout: frecuencia de salidas con amigos.

- Dalc: consumo de alcohol durante los dias de semana.
- Walc: consumo de alcohol durante los fines de semana.
- health: estado de salud actual.

- absences: numero de ausencias en la institucion.

- GI: calificacién de matematicas en el primer periodo.

- G2: calificacion de matematicas en el segundo periodo.
- G3: calificacion final.

El analisis de datos en esta investigacion se llevé a cabo utilizando el lenguaje de programacion R.
Segtn Gardener (2012), R estd emergiendo rapidamente como la herramienta estandar de facto entre los
profesionales estadisticos. Se destaca por ser gratuito, de codigo abierto, poderoso y flexible. Ademas, ofrece
un entorno de herramientas amplio y flexible bajo la licencia GNU GPL, respaldado por la Fundacion para
la Computacion Estadistica (FSC).

Ademas de R, se utilizé RStudio como Entorno de Desarrollo Integrado (IDE). Este software ofrece
numerosos beneficios, incluyendo un conjunto de herramientas disefiadas para aumentar la productividad
en el analisis de datos. Gandrud (2015) menciona que, aunque R posee todas las capacidades necesarias
para recopilar y analizar datos, RStudio simplifica las tareas requeridas para llevar a cabo una investigacién
reproducible al gestionar de manera eficiente paquetes como knitr y markdown.

Desde el punto de vista estadistico, el analisis se centro en el uso de redes neuronales como método
predictivo. Una vez obtenidos los resultados de la prediccién utilizando redes neuronales, se llevé a cabo
una comparacion con un analisis de regresion lineal multiple. Esta comparacion permitié evaluar la eficacia
relativa de ambos enfoques en la prediccion del rendimiento académico de los estudiantes.

Para el proceso de analisis de datos, se opto por utilizar la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining). Segiin Shafique y Qaiser (2014), en la actualidad existen tres modelos
ampliamente utilizados para el andlisis de datos: KDD (Knowledge Discovery in Databases), CRISP-DM
y SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess). El autor destaca que la metodologia CRISP-DM se
encuentra en un punto intermedio, ya que cuenta con menos fases que KDD pero es mas completa que
SEMMA.

Dada esta consideracion, se seleccion6 la metodologia CRISP-DM como el marco de trabajo adecuado
para guiar el proceso de analisis de datos en esta investigacion. Esta metodologia proporciona una estructura
sistematica y bien definida para llevar a cabo todas las etapas del proceso de mineria de datos, desde la
comprension del negocio y los datos hasta la evaluacion de los resultados del modelo.
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RESULTADOS

En primerainstancia, se realizé una division delos datos dela siguiente manera: 70% para entrenamiento,
15% para validacién y 15% para las pruebas. El codigo utilizado para este fin, fue el siguiente:

Figura 1.
Codigo fuente de particion de los datos

crs$nobs <- nrow(crsSdataset)
crs$train <- sample(crs$nobs, 0.7*crs$nobs)

crs$nobs %%
seq len() %o=%
setdiff{crsStram) %=>%
sample(0.15*crsSnobs) >
crs$validate

crs$nobs %%
seq len() %o=%
setdiff{crsStram) %%
setdiff(crs$validate) =
crstest

En esencia, una red neuronal consta de tres capas principales: la capa de entrada, las capas ocultas y
la capa de salida. Un modelo convencional de esta arquitectura puede visualizarse mediante la siguiente
representacion grafica:

Figura 2.
Modelo tradicién de una red neuronal
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Fuente: Caicedo Bravo y Lopez Sotelo (2009).

Para abordar este problema, la capa de salida se configura con un solo nodo, que refleja la calificacion
final y sirve como indicador de rendimiento académico, denotando si el estudiante reprueba o no la materia.
Para determinar las variables de la capa de entrada, inicialmente se llevo a cabo un analisis de correlacién.
Posteriormente, se descartaron las variables con valores de p superiores a 0.05, reteniendo unicamente
aquellas que poseen una significancia mayor en la capacidad predictiva.

Para la realizacidn del analisis de correlacién multivariable se empled el método de Pearson. El codigo
utilizado para esta tarea se presenta a continuacion:
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Figura 3.
Codigo fuente para aplicar el método de Pearson

library(corrplot, quietly=TRUE)

ers$eor <- cor(crs$dataset[crs$train, crsSnumeric],
use="pairwise", method="pearson")

crs$ord <- order(crsScor[1.])
crs$eor <- ersScor[ers$ord, crs$ord]

print(crsScor)

corrplot(ers$eor, mar=c(0,0,1,0))

El resultado fue el siguiente:

Figura 4.
Andlisis de correlacion multivariable

Courelation Student-mat.csv using Pearson
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o0 © “
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El grafico revela una correlacion significativa entre las calificaciones de las evaluaciones iniciales (G1
y G2) y la calificacion final (G3). Esta observacion sugiere qué nodos podrian integrar la capa de entrada,
proporcionando una comprension inicial de las variables relevantes para el modelo.

A continuacion, se elaboré un modelo inicial de regresion lineal multiple con el objetivo de identificar
los nodos para la capa de entrada. Se consideraron todas las variables pertinentes en el analisis. A
continuacion, se presenta el codigo utilizado para esta tarea:

Figura 5.
Codigo fuente de regresion lineal

crs$glm =- Im(G3 ~ | data=crs$dataset[crsStrain c(crs$input, crsStarget)])

A continuacion, en la siguiente figura se puede ver el resultado de este analisis:
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Figura 6.
Analisis exploratorio de regresion lineal multiple
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A continuacién, se llevé a cabo la optimizacién del modelo mediante la estrategia de eliminacién
retroactiva basada en el valor-p y el valor ajustado del coeficiente de determinacion R2. El objetivo consistio
en obtener un conjunto de nodos para la capa de entrada que maximizara el valor ajustado de R2.

En este sentido, previamente se eliminaron los predictores con un alto valor-p, que incluyen: “sexM”,
“age”, “addressU”, “famsizeLE3”, “PstatusT”, “Medu”, “Pedu”, “Mjobhealth”, “Mjobother”, “Mjobservices,
“Mjobteacher”, “Fjobhealth”, “Fjobother”, “Fjobservices”, “Fjobteacher”, “reasonhome”, “reasonother”,
“reasonreputation’, “guardianmother”, “guardiananother”, “traveltime”, “studytime”, “failures”, “schoolsupyes”,
“famsupyes’, “paidyes’, “activitiesyes”, “nurseryyes’, “higheryes’, “internetyes”, “romanticyes”, “freetime”,
“goout’, “Dalc”, “health”, “G1”. Por otro lado, se conservaron los predictores con un valor-p menor, que son:
“famrel”, “absences”, “G2”.

El resultado obtenido tras este proceso fue el siguiente:

Figura 7.
Anilisis de regresion lineal multiple.

Residuals:
Min 10 Median 1] Max
-9, 5838 -0.4169 @.2288 6.%658 3.6913

Coefficients
Estimate 5td. Error t walue Pri=|t])
{Intercept) -3.84916 8.68378 -5.850 D.Dopopea] *e*

Tamrel B. 35885 B.12@3% 3.314 B.68064 =

absences 8.83292 8.81358 2.438 B.81548 *

G2 1.89576 8.82977 36,208 < JE-16 waw

Signif. codes: @ '=es' 8.881 "*=' §.81 '*" 8.5 ".' 6.1 "' "1

Residual stamdard error: 1.B1E om 272 degrees of freedom
Multiple R-squared: 8, 8339, Adjusted R-squared: ©,832
F-statistic: 455.1 on 3 and 272 DF, p-value: < 2.2e-16
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Como se ha observado, el valor ajustado de R2 es de 0.83, lo que indica un alto grado de precisiéon en la
prediccion de las variables seleccionadas. Estas variables (“famrel”, “absences”, “G2”) seran utilizadas como
nodos de entrada en la capa de entrada de la red neuronal.

La determinacion de la cantidad de nodos en la capa oculta es un factor critico para el éxito del
entrenamiento de la red neuronal. No existe una cantidad predefinida de nodos para esta capa, ya que
tanto un numero insuficiente como un numero excesivo pueden afectar negativamente el desempefio del
modelo. Un nimero reducido de nodos puede limitar la capacidad de aprendizaje de la red, mientras que
un exceso de nodos puede conducir al fenémeno de sobreajuste, en el cual el modelo se adapta demasiado
a los datos de entrenamiento, perjudicando su rendimiento con nuevos datos.

Por lo tanto, se optd por seleccionar diez nodos para la capa oculta, considerando un equilibrio entre
la capacidad de aprendizaje y la prevencion del sobreajuste. El cddigo utilizado fue el siguiente:

Figura 8.
Codigo fuente de red neuronal

library(nnet, quietl=TRUE)

set.seed(199)
crs$nnet <- nnet(G3 ~
data=crs$dataset]crsbtrain,c(crsSmput, crs$target)],
size=10, linout=TRUE, skip=TRUE,
MaxNWts=10000, trace=FALSE, maxit=100)

Es importante recordar que para construir la red neuronal, el paquete "nnet’ emplea la funcién
sigmoidea logistica para la activacion de la capa oculta, y el algoritmo BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno) para el entrenamiento del modelo.

Para visualizar graficamente la arquitectura de la red neuronal, se hizo uso de la funcién plotnet’
proporcionada por el paquete NeuralNetTools. Esta representacion grafica permite una comprension
visual de la estructura de la red, incluyendo la disposicion de las capas y las conexiones entre los nodos. La
red neuronal se puede observar en la siguiente figura:

Figura 9.
Red neuronal propuesta
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Una vez construida la red neuronal, se procedi6 a evaluar la validez del modelo utilizando el conjunto

de datos de prueba, que comprende el 15% del total de los datos. El resultado de esta evaluacion se presenta
en el siguiente grafico:

Figura 10.
Comparacion de datos de entrenamiento y prueba
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Como se puede ver en el grafico, este modelo tiene un 87% de efectividad en la prediccion del

rendimiento académico de un estudiante (Pseudo R-square=0.8739).

Con el fin de investigar sobre la eficacia de este modelo de prediccién basado en redes neuronales, se

lo comparé con un modelo de regresion lineal multiple. El cédigo para ejecutar un modelo de regresion
lineal multiple fue el siguiente:

Figura 11.
Codigo fuente de regresion lineal multiple

crsSglm <- Im(G3 ~ famrel + absences + G2,
data=crs3dataset[crsStrain c(crsSinput, crsStarget)])

Con este modelo, se obtuvo un pseudo R2 de 0.8152 (81%), lo que indica que la red neuronal supera en

eficacia a un modelo de regresion lineal multiple en la prediccidon del rendimiento académico.

En resumen, los pasos seguidos en esta investigacion fueron los siguientes:

Se adquirié un conjunto de datos de una instituciéon educativa, que incluia diversas variables de
diferentes categorias, como académicas, sociodemograficas, entre otras.

Se realiz6 un andlisis de las variables con el fin de identificar aquellas con mayor influencia en el
rendimiento académico dentro del contexto de los datos obtenidos.

Tras llevar a cabo un analisis de eliminacidn retroactiva, se determind que tres variables poseen
un valor-p minimo, lo que indica una alta incidencia en la nota final, la cual puede corresponder a
aprobacion o reprobacion. Estas variables son: “famrel” (calidad de la relacion familiar), “absences”
(numero de ausencias en la institucién) y “G2” (notas de matematicas del segundo periodo).
Utilizando estas variables como datos de entrada, se construyd una red neuronal para predecir el
rendimiento académico de un estudiante, es decir, determinar si obtendra una nota de aprobacién o no.
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5. Finalmente, se validé la red neuronal con el conjunto de datos de prueba, logrando una efectividad del
87% en la prediccion del rendimiento académico de los estudiantes.

DISCUSION

La capacidad de prediccion es una herramienta invaluable en diversos campos, incluido el educativo,
donde puede contribuir significativamente a la planificacién y ejecucion de actividades destinadas a evitar
la desercion escolar. En esta investigacion, se empled la potencialidad de las redes neuronales para prever
el rendimiento académico de los estudiantes, logrando una efectividad del 87%.

La arquitectura de la red neuronal consistio en tres neuronas en la capa de entrada, diez nodos en la
capa oculta y un nodo en la capa de salida. Se utiliz6 el paquete nnet de CRAN, el cual emplea la funcién
sigmoidea logistica para la activacion de la capa oculta y el algoritmo BFGS para el entrenamiento del
modelo.

El alto porcentaje de predictabilidad alcanzado del 87% proporciona un sélido respaldo para continuar
con esta linea de investigacion y avanzar hacia la fase de despliegue del modelo. En esta etapa, se podria
considerar la integracion del modelo en una pagina web o una aplicacién moévil para que pueda ser
accedido y utilizado por los interesados. Este enfoque permitiria aprovechar las ventajas de la prediccion
del rendimiento académico de manera mas amplia y accesible.

Durante muchos afos el rendimiento académico ha sido, y sigue siendo, un campo que ha suscitado
el interés de muchos investigadores en muy distintas especialidades. Tiene varias repercusiones, como por
ejemplo: un rendimiento académico elevado permite acceder a estudios superiores de mayor prestigio
y de futuro mas prometedor; y, por otro lado, un bajo rendimiento provoca que muchos estudiantes lo
abandonen, con las consecuencias personales adversas que esto conlleva: malas perspectivas laborales y
economicas, autoestima deteriorada, etc. Una gran cantidad de trabajos investigadores verifica que existe
un patron consistente que permite adivinar el rendimiento académico, lo que se puede definir como
los factores que lo explican. Asimismo, se ha desarrollado una gran cantidad de trabajos orientados a
formalizar mecanismos para predecir el rendimiento académico, denominandolos modelos de prediccién
del rendimiento académico. (Andreu et al., 2020) (Valenzuela et al., 2023)

El cerebro humano tiene un nimero muy elevado de neuronas, superior a cien mil millones. Entre
estas neuronas existen conexiones llamadas sinapsis, de las cuales hay también cientos de miles de
millones. Una neurona individual no parece presentar un comportamiento reflexivo, pero un gran niimero
de ellas, interconectadas, pueden presentar un comportamiento graduado. Cada neurona tiene una serie de
ramificaciones, en cada una de las cuales recibe un sin nimero de sefales procedentes de otras neuronas.
Cuando el potencial generado alcanza determinado valor, se dispara el potencial de la neurona, con lo
que se inician una serie de fenémenos que desembocan en la emisiéon de un potencial de accion. Las
conexiones se realizan entre la membrana de la neurona y los filamentos de unas de estas ramificaciones:
las dendritas. Las sefiales se tratan en una zona de la neurona llamada soma, y desde alli se envian sefales
a otra ramificacion, el axén. Las sefiales circulan a lo largo del axén y se transmiten a muchas neuronas
segun terminales. (Paul, 2022)

En las redes neuronales se aplican otros mecanismos de conexion e interaccion de los que presentamos:
ninguna interconexién de una red neural es crucial, y por tanto la capacidad de “aprendizaje” de la red
neural, de adaptarse a las circunstancias cambiantes, permite un cierto paralelismo con el cerebro humano.
Habitualmente aplicamos los conocimientos que tenemos sobre las neuronas biologicas para definir
ciertos procesos de interconexion, adaptabilidad... de manera que tratamos de describir, de modelar estos
comportamientos a través de los ordenadores. Uno de los problemas que surgen es el de la ponderacion:
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una de las neuronas, por si sola, no parece tomar demasiadas decisiones. Sin embargo, si le sumamos
muchos vecinos, entonces si se puede “aprovechar” toda esa sabiduria colectiva y tomar una decision.
(Paredes-Robles et al., 2023).

CONCLUSIONES

Como conclusiones de este estudio, se puede resaltar los siguientes aspectos:

Esteestudio demostré quelasredes neuronales son unaherramienta efectiva para predecirel rendimiento
académico de los estudiantes, alcanzando una precision del 87%. Este alto nivel de predictibilidad respalda
la utilidad de este enfoque en la identificacion temprana de estudiantes en riesgo de desercion escolar.

Se identificaron tres variables clave que influyen significativamente en el rendimiento académico: la
calidad delarelacion familiar (famrel), el ntimero de ausencias en la institucién (absences) ylas calificaciones
de matematicas en el segundo periodo (G2). Estas variables proporcionaron la base para la construcciéon
del modelo de red neuronal.

La comparacién con un modelo de regresién lineal multiple revelé que la red neuronal supera en
eficacia al modelo tradicional, con un pseudo R2 del 87% frente al 81% del modelo de regresion lineal. Esto
subraya la superioridad de las redes neuronales en la prediccion del rendimiento académico.

Considerando la alta efectividad del modelo de red neuronal, se recomienda avanzar hacia la fase
de despliegue del modelo. Integrar el modelo en una plataforma en linea, como una pagina web o
una aplicaciéon movil, permitird su acceso y uso por parte de profesores, administradores educativos y
estudiantes, facilitando asi la identificacidn y el apoyo a los estudiantes en riesgo.

A pesar del éxito inicial, es crucial continuar validando y refinando el modelo a medida que se recopilen
mas datos y se realicen nuevas investigaciones. Esto garantizard que el modelo siga siendo relevante y
preciso en entornos educativos cambiantes. Aunque se identificaron variables importantes en este estudio,
se recomienda explorar la inclusién de otras variables potencialmente relevantes, como el contexto
socioecondmico, el apoyo familiar y la participacion en actividades extracurriculares, para mejorar atin
mas la capacidad predictiva del modelo.

Dada la complejidad y la multidimensionalidad del rendimiento académico, se sugiere colaborar con
expertos en psicologia educativa, sociologia y otras disciplinas relacionadas para obtener una comprension
mas completa de los factores que influyen en el éxito académico y en la desercion estudiantil. En conjunto,
estas conclusiones y recomendaciones apuntan hacia la utilidad y el potencial de las redes neuronales
en la mejora de la prediccion del rendimiento académico y la mitigacion de la desercion estudiantil,
contribuyendo asi a la excelencia educativa y al bienestar estudiantil.
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