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Resumen

El bajo desempefio académico es un fendmeno de miultiples causas que no pueden explicarse mediante
conexiones lineales entre variables independientes. En este estudio, se asume que los factores contex-
tuales relacionados con el ambiente familiar, desempefio académico y asistencia a la escuela son causas
significativas, aunque no Unicas, en una red compleja de determinantes individuales, institucionales y
estructurales. Desde un enfoque dialéctico, el estudio del rendimiento académico no se limita a la des-
composicion analitica de sus elementos, sino que requiere una recomposicién sintética. En esta ultima
fase, las contradicciones entre el contexto social, los antecedentes educativos y las condiciones de la
escuela se incorporan con totalidad explicativa del fenémeno. Este estudio se desarrollé con un enfo-
gue cuantitativo, predictivo y explicativo, con un alcance correlacional-explicativo. La poblacién estuvo
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Mineria de datos educativos para mejorar el rendimiento académico: Un caso de estudio en el bachillerato

integrada por estudiantes de bachillerato del sistema educativo en Ecuador, a partir de una muestra
extraida de la base de datos del INEVAL. Se utilizaron registros académicos estandarizados y encuestas
socioecondémicas como instrumentos, los cuales fueron sometidos a procedimientos de normalizacién,
integracion y depuracién. Para procesar los datos, se utilizaron arboles de decision, modelos de regre-
sién lineal, Random Forest y métodos de ensamble. Para la validacién se llevé a cabo la precision predic-
tiva, coeficiente de determinacién (R2) e indicadores de error (RMSE). Como premisa mayor se considera
el rendimiento académico como producto de varias determinaciones y como premisa menor los factores
familiares, la asistencia y el rendimiento previo resultaron ser predictores significativos del desempe-
Ao académico, de esta manera actian como condiciones causales necesarias, pero no suficientes. Los
resultados confirman que los modelos de mineria de datos posibilitan el reconocimiento de patrones
criticos del riesgo académico con un alto grado de precisidn, proporcionado pruebas empiricas para la
creacion de politicas educativas basadas en la prediccidn, prevencién y toma de decisiones estratégicas.

Palabras clave: aprendizaje automético, mineria de datos educativos, modelos de regresién, rendimiento
académico.

Abstract

Low academic performance is a multifactorial phenomenon that cannot be explained by linear relationships
between independent variables. This study assumes that contextual factors related to family environment,
academic performance, and school attendance are significant, though not the sole, causes within a
complex network of individual, institutional, and structural determinants. From a dialectical perspective,
the study of academic performance is not limited to the analytical decomposition of its elements but
requires a synthetic reconstruction. In this latter phase, the contradictions between social context,
educational background, and school conditions are incorporated to fully explain the phenomenon. This
study was conducted using a quantitative, predictive, and explanatory approach, with a correlational-
explanatory scope. The population consisted of high school students from the Ecuadorian education
system, selected from a sample drawn from the INEVAL database. Standardized academic records and
socioeconomic surveys were used as instruments, which underwent normalization, integration, and data
cleaning procedures. To process the data, decision trees, linear regression models, Random Forest, and
ensemble methods were used. For validation, predictive accuracy, coefficient of determination (R?), and
error indicators (RMSE) were calculated. The major premise is that academic performance is the product
of several determinants, while the minor premise is that family factors, attendance, and academic
performance have a significant impact, thus acting as necessary but not sufficient causal conditions. The
results confirm that data mining models enable the recognition of critical patterns of academic risk with
a high degree of accuracy, providing empirical evidence for the creation of educational policies based on
prediction, prevention, and strategic decision-making.

Keywords: academic performance, educational data mining, machine learning, regression models.

La educacidn secundaria enfrenta varios desafios que han obstaculizado el progreso para me-
jorar el rendimiento educativo de los estudiantes. Este factor es esencial para inculcar la im-
portancia del éxito futuro y el nivel de éxito en las instituciones educativas (Bonilla-Jurado et al,,
2023). Los procesos pedagdgicos estdn avanzando; sin embargo, aln existen desafios como
la falta de un sistema de ensefanza individual o la deteccién de estudiantes “en riesgo” que
pueden reprobar el curso o programa (Baig et al., 2020). En tales condiciones, se aplicé la mi-
neria de datos como una herramienta para cambiar la forma de la educacién (Vijayalakshmi &
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Nivethithaa, 2021), revelar patrones, tendencias que son dificiles de detectar, estimar el apren-
dizaje individual, predecir el rendimiento del aprendizaje y optimizar las decisiones pedagdgi-
cas a gran escala (Fu, 2024).

El proceso de aprendizaje automatico puede ser explotado para este sistema utilizando la mi-
neria de datos educativos (EDM), mediante técnicas como arbol de decisiones pueden ayudar
a mejorar el estandar en la educacion (Patil et al.,, 2024). Tales modelos pueden anticipar el
rendimiento académico de los estudiantes y proporcionar detalles sobre los factores profundos
detras del desempeiio escolar (Bin, 2023). Sin embargo, a pesar de la creciente visibilidad, el
uso de modelos predictivos en educacién enfrenta limitaciones especialmente cuando se bus-
ca integrar dimensiones académicas, socioeconémicas y demograficas dentro de un modelo
sélido y eficiente (Lalaleo-Analuisa et al., 2021).

Este estudio propone un enfoque cuantitativo, predictivo y explicativo, con un alcance correla-
cional-explicativo, para predecir el rendimiento de los estudiantes de secundaria mediante el
andlisis exploratorio de datos (EDA), proceso ETL (Extraccién, Transformacién, Carga) y algorit-
mos de aprendizaje automatico (Mahalle et al.,2023), con el fin de diagnosticar a los estudiantes
gue estan en riesgo y ofrecer apoyo personalizado para mejorar el rendimiento. En el anélisis
educativo, la capacidad de manejar grandes cantidades de informacién de manera efectiva es
una de las principales ventajas de incorporar la mineria de datos (Jha et al., 2018).

Por otra parte, el uso de datos extraidos de fuentes distintas a las calificaciones de los estu-
diantes o asistencia, como indicadores socioeconémicos y comportables permite ampliar la
comprension del rendimiento académico de los estudiantes, demostrando patrones que no
son faciles de identificar por parte de los docentes (Shylaja et al.,, 2023). Estos modelos no solo
predicen el comportamiento y las tendencias de rendimiento basandose en patrones pasados,
sino que mejoran la calidad de la educacién con el tiempo (Kavya et al.,, 2023). Sin embargo, el
rendimiento de tales modelos depende de la calidad y cantidad de datos, y de la interpretabili-
dad de los resultados para tomar decisiones y actuar en consecuencia (Boughouas et al., 2022).

En este sentido, la aplicacién de la mineria de datos en la educacién no solo esta personalizan-
do la educacién, sino también las provisiones pedagégicas basadas en la demanda particular
de los estudiantes (Chen & Jin, 2024). Este estudio “individual” absorbe el tiempo que con
demasiada frecuencia los maestros se ven obligados a dedicar al diagnéstico y los remedios,
no solo del alumno rezagado, sino también del alumno brillante que quiere mejorar, una reuti-
lizacion de recursos educativos que solo puede ser beneficiosa (Lalaleo-Analuisa et al., 2021),
por lo tanto los modelos predictivos permiten anticipar el logro académico de los estudiantes y
reconocer los factores que afectan el éxito escolar (Grabovy & Siniak, 2024).
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En el contexto de la investigacidn se desarrolldé con la aplicaciéon de técnicas de mineria de
datos educativas (EDM) sobre el éxito académico en estudiantes de bachillerato. Se utilizé un
modelo predictivo con regresién lineal, arboles de decisién, Random Forest y Boosted Trees
para evaluar la informacién socioecondémica, demografica y educativa mas predictiva que afec-
taba el rendimiento de los estudiantes. La informacién se procesa utilizando la base de datos
de INEVAL correspondiente al periodo 2023-2024, complementada con encuestas socioeco-
ndémicas realizadas a los estudiantes y sus familias.

El conjunto de datos puede tener privilegios de acceso para su uso en calificaciones, asis-
tencia, participacién en actividades no académicas, estado socioecondmico y las caracteris-
ticas demograficas de las familias de los estudiantes. Con el conjunto de datos se entrenaron
modelos de clasificacién para predecir si los estudiantes pertenecian a grupos de alto o bajo
rendimiento.

Diseio y tratamiento de los datos

La recopilacién y consolidacién de registros académicos, variables sociodemogréficas y con-
diciones socioecondémicas de las familias fue el comienzo del proceso metodoldgico. Para ase-
gurar la consistencia de datos se llevé a cabo procedimientos de normalizacion, limpieza y
depuracién. Se ajustaron las escalas de las variables numéricas empleadas en los modelos
predictivos y se eliminaron datos incompletos.

El desempeno académico anterior, la asistencia a la escuela, el ingreso familiar, el grado de
educacién de los padres, las caracteristicas del hogar y los rasgos demograficos (edad, sexo y
ubicacion) fueron variables que se tomaron en cuenta (Guevara & Bonilla, 2021). Se eligieron
estas variables por la importancia reportada en investigaciones anteriores y disponibles en la
base de datos.

Modelado predictivo

Se compararon y crearon diversos modelos de aprendizaje automatico como fueron los arboles
de decision, regresion lineal, Random Forest y Boosted Trees, utilizando el conjunto de datos
depurado. Para cada modelo los datos se fraccionaron en subconjuntos de entrenamiento y
prueba en una proporcién de 70/30. Los algoritmos fueron entrenados después con el conjun-
to de entrenamiento y validados con el conjunto de prueba.

Los modelos fueron analizados con métricas que aceptan de manera general en el analisis
predictivo:

«  Error cuadratico medio (RMSE) para calcular la magnitud del error;

«  Coeficiente de determinacién (R2) para medir el poder explicativo;

«  Porcentaje de precision (%) para clasificar a los estudiantes conforme a los niveles de
rendimiento.
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Criterios de clasificacion

La variable dependiente se operacionalizé dividiendo a los estudiantes en grupos de bajo o
alto desempefo, basados en el promedio final de los mddulos que se reportaron en el sistema
académico. Los modelos generaron estimaciones probabilisticas acerca de la categoria a lo
que pertenecia cada estudiante, lo que permitié identificar los perfiles académicos en riesgo.

La imagen 1 muestra el diagrama metodolégico del estudio donde se describe las cinco fases,
integrando las variables académicas como indicadores socioeconémicos para desarrollar mo-
delos basados en el aprendizaje automatico.

Diagrama metodoldgico del estudio

- Base INEVAL 2023-2024.
Fase 1: Adquisicion de datos » - Registros académicos.
- Encuestas socioecondmicas.

- Limpieza (eliminacion de registros incompletos).
- Normalizacion de variables numéricas.

- Integracion de fuentes.

- Seleccion de variables relevantes.

Fase 2: Preprocesamiento —

- Regresion lineal.

- Arboles de decision.

Fase 3: Construccion de modelos » - Random Forest.

- Boosted Trees.

- Division de datos (Entrenamiento 70% / Prueba 30%).

- RMSE (Error cuadratico medio).

- R?(Coeficiente de determinacion).

- Precision (%).

- Comparacion de desempeiio entre algoritmos.

Fase 4: Evaluacion de modelos

- Clasificacion: alto rendimiento/ bajo rendimiento.

- Perfilamiento de estudiantes en riesgo.

- Insumos para intervenciones pedagogicas basadas en
evidencia.

Fase 5: Identificacion del riesgo académico "

Nota: El gréafico representa el diagrama metodoldgico del estudio basado en cinco fases.

Los resultados de la investigacién evaluaron el rendimiento de los modelos predictivos apli-
cados y determinaron las variables que tienen un impacto mas significativo en el desempefo
académico de los estudiantes. A continuacion, se observan los resultados principales obteni-
dos del analisis:
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Desempeiio de los modelos predictivos

Los modelos de aprendizaje automatico lograron clasificar a los estudiantes en grupos de alto y
bajo rendimiento académico con niveles de precisidn aceptables. Los porcentajes de exactitud

fueron:

«  Arboles de decisién: 80%
«  Random Forest: 85%

= Boosted Trees: 83%

El modelo Random Forest tuvo el mejor rendimiento, sobresaliendo la estabilidad predictiva y la
precision. Como se detalla en la tabla 1las métricas de rendimiento de los modelos predictivos.

Métricas de rendimiento de los modelos predictivos

Regresién lineal 18.5
Arbol de Decisién 14.3
Random Forest 13.8
Boosted Tress 13.9

Nota. Elaboracién propia.

018

0.20
0.24
0.22

75
80
85
83

El modelo de Random Forest, que tiene valores de R? (coeficiente de determinacién) y los mas
bajos de RMSE (Error cuadratico medio), fue el que mostro mayor eficacia al momento de des-
cribir y pronosticar el desempefio académico. Los modelos de ensamble resultaron superiore a
los modelos individuales, lo que concuerda con las investigaciones anteriores en EDM (mineria

de datos educativas).

Importancia de las Variables

La evaluacion de la importancia de las variables indicé que los factores que impactaron el ren-

dimiento académico resultaron:

= Situacién econémica y social del hogar.

« Desempefio académico previo.

= Asistencia a la escuela.

= Modalidad de financiamiento de la institucion.

= Sistema de evaluacion.

Estos resultados corroboran que el rendimiento de los estudiantes no se basa solo en factores
escolares sino en la interaccion de las condiciones socioecondémicas, la estabilidad académica

y las particularidades institucionales.
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Modelo SEM: Relaciones causales en el rendimiento académico

A continuacién, se presenta la figura 2 modelo SEM (Ecuaciones Estructurales) que ilustra las
relaciones causales entre las variables latentes que influyen en el rendimiento académico:

Modelo SEM

Modelo SEM: Relaciones Causales en el Rendimiento Académico

Entg

Caracter|sticas Personales

Nota: Elaboracién propia.

Este modelo describe como el entorno familiar, escolar y caracteristicas personales del estu-
diante estan relacionados y afectan su rendimiento académico (Weiser, 2020). En este caso,
las variables latentes como el nivel socioeconémico y el apoyo familiar influyen tanto en las
caracteristicas personales del estudiante (como motivacién y habitos de estudio) como en su
desempeno en el &mbito académico (Bonilla-Jurado et al., 2024).

Graficos Boxplots

La figura 3 presentada a continuacién muestran la relacién entre diversas variables socioeco-
ndmicas y el rendimiento académico de los estudiantes, medido a través del indice de rendi-
miento académico (INEV).

Vol. 10, No. 1 | Enero-abril, 2026 | ISSN: 2528-8008. ISSN Elect.: 2588-087X h4-64
https://doi.org/10.26871/killkana_social.v10i1.1672


https://killkana.ucacue.edu.ec/index.php/killkana_social/index
https://doi.org/10.26871/killkana_social.v10i1.1672

Mineria de datos educativos para mejorar el rendimiento académico: Un caso de estudio en el bachillerato

Financiamiento

760

INEV

680

L]
L]

640 .
1 2 3
Financiamiento

Nota: Elaboracién propia.

Se muestra en la figura 2 la distribucion del rendimiento académico (INEV) en funcién del nivel
de financiamiento (1, 2 y 3). Aunque las medianas y los rangos intercuartilicos de los tres gru-
pos son similares, se observan varios valores atipicos en todos los grupos. Esto sugiere que,
aunque el financiamiento parece no tener una gran variabilidad en el rendimiento promedio,
existen estudiantes con rendimientos significativamente mas bajos o altos que la mayoria, lo
gue indica que otros factores también influyen en el desempefio académico.

Distribucion de INEV segun Régimen de evaluacion

INEY por Regimen 1.Costa-Galapagos y 2.Sierra—Amazonia

760

INEV

L]
720 x
640 l

2
Regimen

Nota: Elaboracién propia.

La figura 4, compara el rendimiento académico (INEV) entre la regién Costa-Galapagos
(Régimen 1) y Sierra-Amazonia (Régimen 2). Se observa que la mediana del rendimiento aca-
démico es mds alta en la regién Costa-Galapagos, aunque con una mayor dispersion de los
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datos, lo que indica una mayor variabilidad en el desempeno de los estudiantes. En cambio, en
la regidon Sierra-Amazonia, la mediana es mas baja y la distribuciéon es mas concentrada, con
menos variabilidad en los resultados académicos. Ambas regiones presentan valores atipicos,
pero la region Costa-Galapagos tiene una mayor dispersion en el rendimiento, sugiriendo dife-
rencias significativas en los resultados académicos.

INEV vs Ingreso monetario

INEV vs Ingreso monetario hogar

0=

f20=

INEV

680 =

640 -

25 5.0 75 10.0
Ingreso total del hogar (ingrbep)

Nota: Elaboracién propia.

La figura 5 presenta la relacién entre el ingreso total del hogar (en la variable “ingrbep”) y el
rendimiento académico (INEV) de los estudiantes. Existe una tendencia positiva, a medida que
aumenta el ingreso familiar, también lo hace el rendimiento académico, lo que indica que los
estudiantes de hogares con mayores ingresos tienden a tener un rendimiento académico mas
alto. La linea azul de regresion refuerza esta relacién, aunque la dispersion de los puntos mues-
tra que, a pesar de la tendencia general, hay variabilidad en los resultados académicos, lo que
sugiere la influencia de otros factores ademas del ingreso familiar.
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Distribucion de INEV segun tipo de piso

760 b
L ]
L ]
. 5
l ]
720
>
i
=
680
[ ] l ) .
640 3 . -
{ 2 3 4 5

Tipo de piso vivienda (piscaep)

Nota: Elaboracién propia.

La figura 6 representa la distribucién del Indice Nacional de Evaluacién Educativa (INEV) segun
el tipo de piso de vivienda (piscsaep), clasificado en cinco categorias. Cada caja muestra la me-
diana, el rango intercuartilico y los valores atipicos para cada tipo de piso. Las distribuciones de
INEV son similares entre los tipos de piso, pero con algunas variaciones, especialmente en los
tipos 2, 3y 4, donde se presentan mas valores atipicos. Esto sugiere que el tipo de piso tiene
una ligera influencia sobre el rendimiento educativo, aunque no de manera significativa.

INEV vs Ingreso total del hogar, facetado por tipo de piso

T60
720
680

640

INEV

10.0 25 50 75 10.0
Ingreso total del hogar (ingrbep)

5

Nota: Elaboracién propia.

La figura 7, ensenfa la relacién entre el rendimiento académico (INEV) y el ingreso total del ho-
gar, facetada por tipo de piso. Se observa cémo varia esta relaciéon segun las condiciones de la
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vivienda. Al segmentar los datos por tipo de piso, se puede verificar si existe una influencia del
entorno fisico en la relacién entre el ingreso familiar y el rendimiento académico de los estu-
diantes. Esta vision facilita una comprension detallada de por qué los factores socioeconémi-
cos y las condiciones de la vivienda interactian en el desempeno escolar.

Figura 8.

Histogramas de las columnas numéricas

02
0.0

Probability

Nota: Elaboracién propia.

Histograms of numeric columns in df::db_final
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La figura 8 muestra los histogramas de varias columnas numéricas del conjunto de datos df::-
db_final. Cada histograma representa la distribucién de probabilidad de una variable, propor-
cionando una visién rapida de cémo se distribuyen los datos. Por ejemplo, el histograma de
INEV muestra una distribucién mas concentrada entre 680 y 720, mientras que los histogramas
de variables como grado, financiamiento e ingreso del hogar presentan distribuciones mas
dispersas o sesgadas. Este analisis visual ayuda a identificar patrones y distribuciones de los
datos, asi como posibles valores atipicos en las variables.

Figura 9.
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La figura 9 muestra la importancia de las variables segin un modelo de Random Forest. Las
variables estan ordenadas de acuerdo con su contribucién al modelo, donde financiamiento_X2
es la variable mas importante, seguida de es_regeva_X2 y tp_area_X2. Las variables con mayor
importancia tienen un impacto significativo en la prediccion del modelo, mientras que las que
estan al final de la lista tienen una influencia menor. Este andlisis es Util para identificar cudles
son las caracteristicas mas relevantes que afectan la variable objetivo en el modelo predictivo,
ayudando a tomar decisiones sobre qué variables considerar para mejorar el rendimiento del
modelo.
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Nota: Elaboracién propia.

Se muestra en la figura 10, un arbol de decisién para clasificar a los estudiantes segun el fi-
nanciamiento recibido, dividiendo la poblacién en diferentes grupos con base en las variables
es_regeva y financiamiento. El arbol comienza con la pregunta principal sobre si los estudian-
tes recibieron financiamiento 1,3. Si la respuesta es “si’, el siguiente nodo clasifica segun la va-
riable es_regeva. A continuacidn, se generan ramas para diferentes niveles de financiamiento
y las decisiones de clasificacidn, los nimeros dentro de cada nodo representan el nimero de
estudiantes y su porcentaje respecto al total. Este modelo ayuda a predecir la probabilidad de
que un estudiante pertenezca a un grupo especifico basado en estas caracteristicas.

Los resultados obtenidos a partir de los andlisis y graficos muestran como diversos factores
socioecondmicos, ambientales y personales influyen en el rendimiento académico de los es-
tudiantes. Los gréficos de boxplot revelan que, aunque variables como el financiamiento y el
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régimen de evaluacién tienen una relacién con el rendimiento académico, existen valores atipi-
cos que sugieren que otros factores, como el ingreso familiar y el tipo de piso, juegan un papel
importante en la variabilidad de los resultados. La distribucién de INEV por regién muestra que
la Costa-Galdpagos presenta una mayor dispersién en el rendimiento, mientras que en Sierra-
Amazonia la mediana es mas baja y la distribucién mas concentrada. Los graficos también evi-
dencian una tendencia positiva entre el ingreso familiar y el rendimiento académico, pero la dis-
persién de los puntos indica que otros factores, ademas del ingreso, influyen en el desempeiio.

Los resultados de este estudio tienen implicaciones realistas para los estudiantes de secun-
daria, en términos de influir en los dominios socioeconémicos, familiares y escolares de los
estudiantes (Guevara & Bonilla, 2021). Por el contrario, los diagramas de caja mostraron que
la subvencidn tiende a tener una relacién llamada positiva con los factores académicos y re-
lacionados, pero también hay algunas excepciones, siendo que la financiacién no es la Unica
razén de la desviacidén en el factor socioambiental; podria haber varias otras razones como
el ingreso familiar, el tipo de terreno (Bonilla-Jurado, 2025). Una de esas consecuencias es el
trabajo temprano, Zhang et al., (2024) revela que cuando se controlan otros factores, cuando el
ingreso familiar de un estudiante es mas alto, el GPA del nifio (es decir, el impacto en el camino
académico de un nino esta significativamente correlacionado positivamente con el ingreso fa-
miliar de un estudiante; cuanto mas rica es la familia, mas positivo es el efecto sobre el GPA de
un estudiante). Asi que el dinero cuenta, pero no es el Unico determinante del éxito académico
(Baig et al,, 2020).

El rendimiento escolar de los estudiantes basado en Random Forest como en Boost Tree de-
terminaron los atributos relevantes (Tran et al., 2025). Los modelos de aprendizaje automatico
predicen el fracaso académico/desercidn entre los estudiantes, esto demuestra una especie
de linealidad predecible de los grandes datos en la vida de los estudiantes (Garg et al.,, 2022).
Estos hallazgos coinciden con investigaciones previas que afirman que los modelos predicti-
vos, como los arboles de decisién y Random Forest, pueden ser herramientas Utiles para identi-
ficar estudiantes en riesgo de bajo rendimiento y para personalizar las intervenciones educativa
(Lou & Colvin, 2025). Es asi que modelos nos permiten ilustrar una representacién visual de los
resultados para transmitir la funcién de los datos y de SES/AA con el fin de tomar decisiones
mas inteligentes para la politica educativa (Bonilla-Jurado et al., 2023).

En cuanto a la informacién especifica se observa que la zona Costa-Galdpagos tiene una dis-
tribucién mas dispersa que la de la Zona Sierra-Amazonia, que es mas concentrada, en compa-
raciéon con la de los resultados restantes (Tin et al,, 2024). Esto se llama desigualdad educativa.
De hecho, puede ser la razén por la cual, mas alla de la desigualdad regional, vivir en una regién
con un bajo nivel de desarrollo esta asociado a un menor logro, dado que el grupo mas bajo y
el lugar de residencia con el nivel de desarrollo no son parte de la misma regién (Padmavathi
et al, 2024). Como una de las causas de tal conciencia, vivir en una regién con un bajo nivel de
desarrollo podria influir en tener una escuela pobre (banda C) o, si se asiste a la mejor escuela
disponible en la region (escuelas de banda A, entonces, podrian ser las mejores disponibles en
algunas regiones y las peores en otras). Se debe enfatizar el impacto de las politicas territoriales
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de ECE y sus caracteristicas y el deterioro de la equidad en la provision del nivel educativo
(Bonilla-Jurado et al., 2024).

La aplicacién de la personalizacién mediante grandes datos también es novedosa en este estu-
dio (Tin et al,, 2024). Podemos predecir y saber de antemano qué tanto puede lograr aprender
un estudiante en una escuela (Bonilla-Jurado & Meléndez, 2023). Es un pequeno paso hacia
sacar el maximo provecho de los recursos educativos significando un mejor aprendizaje. Estos
modelos de prediccién, como los mostrados en los ejemplos de la seccién anterior (Bai et al.,
2021), pueden desbloquear las “compuertas” para apoyar intervenciones inteligentes para to-
dos los estudiantes y remodelar el panorama educativo para que sea mas justo y equitativo. Por
lo tanto, es muy crucial traer los Ultimos avances tecnolégicos en el sector educativo para que
se pueda proporcionar una mejor educacién a los estudiantes y puedan mantenerse al ritmo de
la carrera de la vida (Jha et al,, 2018).

Los resultados de esta investigacion, junto con el anélisis de datos en este afo académico
2023-2024, confirman que EDM como un plan y estrategia mejoran el rendimiento de los es-
tudiantes en el contexto ecuatoriano. La aplicacion de modelos predictivos (Random Forest y
Boosted Trees) (ambos con un 85% y 83% de precisién), permitié concluir que los problemas
contextuales relacionados con la familia y el comportamiento académico previo, junto con la
asistencia escolar, son los predictores mas importantes para el bajo rendimiento académico.

Estos hallazgos demuestran la importancia de la programacién educativa especifica del con-
texto, ya que no existe un programa educativo Unico para todos los jovenes. Se deben tomar
en cuenta las situaciones académicas y la constitucién social de los alumnos en una gestién
escolar mas equitativa, que sea tanto conocedora como sensible a las diferencias. Sin embar-
go, su alcance se basa tanto en la riqueza como en la posicién. La distribucién del rendimiento
estudiantil (lineas de tendencia) demuestra la importancia de estas medidas de educacién,
ocupacioén y escolaridad de los padres para los resultados de aprendizaje de los nifios.

El principio final de aprender mientras se vive esta bien siempre que el uso de nuevas tecno-
logias y la organizacién de nuevos conocimientos mejoren la calidad del aprendizaje. También
seria (til, la identificacién basada en datos de quién esta teniendo dificultades para que se
puedan disefar intervenciones y asignar recursos de manera eficiente mediante la creacion de
un sistema de aprendizaje mas equitativo y justo. No es solo que las escuelas tengan la oportu-
nidad de ser pioneras en modelos predictivos y mineria de datos, sino que puedan hacerlo de
una manera en la que todos, desde el primer dia de vida hasta el primer dia en el mundo real,
puedan estar a bordo.
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