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Resumen

La integracion de la Inteligencia Artificial en la gestion educativa representa una
oportunidad critica para mitigar problematicas estructurales como la desercion y el bajo
rendimiento escolar. La presente monografia tiene como objetivo principal analizar y sintetizar la
evidencia académica existente sobre los modelos y paradigmas de Machine Learning (ML)
utilizados para estudiar datos estadisticos en la educacion media, con el propdsito de evaluar sus
caracteristicas y viabilidad de aplicacion en el contexto colombiano.

Metodologicamente, se ejecutd una Revision Bibliografica Sistematica (RBS) siguiendo
las directrices del protocolo PRISMA 2020. A partir de una bisqueda exhaustiva en bases de
datos de alto impacto (Scopus y WoS), se consolido un corpus de analisis de 75 articulos
cientificos publicados recientemente. Los resultados evidencian una hegemonia del Aprendizaje
Supervisado (83%), identificando al Random Forest y las Redes Neuronales como los algoritmos
mas eficaces, con precisiones superiores al 93%. Se establecid una taxonomia de variables
predictoras donde el historial académico y, crucialmente, el nivel educativo de los padres, actiian
como los determinantes mas fuertes del éxito estudiantil.

No obstante, el analisis geografico reveld una brecha significativa: América Latina aporta
solo el 13% de la produccion cientifica global, lo que indica que la mayoria de los modelos
actuales estan calibrados para contextos asidticos o europeos. Se concluye que, para una
implementacion exitosa en Colombia, es imperativo adaptar estos modelos validando variables
socioeconomicas locales. El estudio finaliza con la propuesta de un tablero de visualizacion
(Dashboard) para facilitar la toma de decisiones institucionales basadas en datos.

Palabras clave: Machine Learning, Educacion Media, Revision Sistematica,

Rendimiento Académico, Desercion Escolar.



Abstract

The integration of Artificial Intelligence into educational management represents a
critical opportunity to mitigate structural issues such as dropout rates and low academic
performance. The main objective of this monograph is to analyze and synthesize existing
academic evidence regarding Machine Learning (ML) models and paradigms used to study
statistical data in secondary education, aiming to evaluate their characteristics and feasibility for
the Colombian context.

Methodologically, a Systematic Literature Review (SLR) was conducted following the
PRISMA 2020 protocol guidelines. From an exhaustive search in high-impact databases (Scopus
and WoS), a final analysis corpus of 75 scientific articles was consolidated. The results evidence
a dominance of Supervised Learning (83%), identifying Random Forest and Neural Networks as
the most effective algorithms, with accuracy rates exceeding 93%. A taxonomy of predictive
variables was established, where academic history and, crucially, parents' educational level, act
as the strongest determinants of student success.

However, geographic analysis revealed a significant gap: Latin America contributes only
13% of global scientific production, indicating that most current models are calibrated for Asian
or European contexts. It is concluded that for successful implementation in Colombia, it is
imperative to adapt these models by validating local socioeconomic variables. The study
concludes with the proposal of a visualization Dashboard to facilitate data-driven institutional
decision-making.

Keywords: Machine Learning, Secondary Education, Systematic Review, Academic

Performance, School Dropout.
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Introduccion

La educacion media representa una etapa crucial de transicion entre la formacion bésica y
la educacion superior o el mercado laboral. En el contexto actual, marcado por la "Sociedad del
Conocimiento" y la cuarta revolucion industrial, las instituciones educativas generan y
almacenan volumenes de datos sin precedentes sobre el desempefio, asistencia, contexto
socioecondmico y comportamiento de sus estudiantes (UNESCO, 2022). Sin embargo, existe una
brecha significativa entre la acumulacion de estos datos y su aprovechamiento efectivo para la
toma de decisiones estratégicas que mejoren la calidad educativa y prevengan fendmenos como
la desercion escolar.

El Machine Learning (ML), como subcampo de la inteligencia artificial, ofrece
herramientas poderosas para transformar estos datos brutos en informacion predictiva y
prescriptiva. A nivel global, la aplicacion de modelos de ML en educacion ha demostrado ser
eficaz para identificar estudiantes en riesgo académico, personalizar rutas de aprendizaje y
optimizar la gestion institucional (OCDE, 2023). No obstante, la literatura cientifica sugiere que
la adopcidn y produccion académica sobre estas tecnologias en el contexto de la educacion
media en América Latina, y especificamente en Colombia, aun se encuentra en una etapa
incipiente en comparacion con regiones como Norteamérica, Europa y Asia.

Esta monografia surge de la necesidad de sistematizar y analizar la evidencia existente
sobre el uso de ML en la educacion media durante el periodo 2000-2025. A través de una
revision bibliogréafica sistematica, se busca caracterizar los algoritmos mas utilizados, las
variables predictoras predominantes y las problematicas especificas abordadas. El proposito es
construir un estado del arte que no solo evidencie las tendencias globales, sino que también

permita identificar las particularidades y desafios para la implementacion de estas tecnologias en
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el contexto regional, sirviendo como base para futuras investigaciones y desarrollos aplicativos

en instituciones de educacidén media.
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Descripcion del Problema

Las instituciones de educacion media se enfrentan a desafios complejos y
multifactoriales, siendo la desercion escolar y el bajo rendimiento académico dos de los mas
criticos. Tradicionalmente, el abordaje de estas problematicas se ha basado en analisis
descriptivos retrospectivos; es decir, se analiza lo que ya ocurrid, a menudo cuando es demasiado
tarde para intervenir de manera preventiva. Aunque los colegios recolectan gran cantidad de
informacion a través de sistemas de matricula, plataformas de notas y encuestas
sociodemograficas, estos datos suelen permanecer en silos, subutilizados o empleados
unicamente para reportes administrativos, desaprovechando su potencial para generar
inteligencia institucional (Ministerio de Educacion Nacional [MEN], 2021).

El problema central radica en la desconexion entre la disponibilidad de datos masivos
(Big Data educativo) y la capacidad analitica para procesarlos con fines predictivos en el nivel de
educacion media. Mientras que la educacion superior ha avanzado notablemente en la
implementacion de Learning Analytics y modelos predictivos, la educacion media a menudo
carece de la infraestructura tecnoldgica, la cultura de datos y, crucialmente, de un cuerpo de
conocimiento consolidado que oriente sobre qué modelos de Machine Learning son mas
efectivos para sus contextos especificos (CEPAL, 2022).

Esta carencia se traduce en una incapacidad para detectar de forma temprana a los
estudiantes en riesgo de abandono o fracaso escolar. Los métodos actuales de identificacion de
riesgo suelen ser reactivos o basados en la intuicidon docente, los cuales, aunque valiosos, no
pueden procesar la complejidad de cientos de variables simultaneamente como lo hacen los
algoritmos de aprendizaje automatico. Ademas, existe una incertidumbre sobre qué tipo de datos

(académicos, socioecondomicos, conductuales) tienen mayor poder predictivo en diferentes
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contextos geograficos y culturales, lo que dificulta que las instituciones educativas tomen
decisiones informadas sobre qué datos priorizar en sus sistemas de informacion. Por tanto, se
hace evidente la necesidad de estructurar el conocimiento disperso en la literatura cientifica para
entender como el ML puede pasar de ser una promesa tecnoldgica a una herramienta aplicada
para resolver problemas tangibles en la educacion media.

En consecuencia, surge la necesidad imperante de analizar y sintetizar la evidencia
académica existente para responder a la pregunta: ;Cudles son las caracteristicas, aplicaciones y
variables determinantes de los modelos de Machine Learning que permiten su implementacion

efectiva para el andlisis de datos de la educacion media en el contexto colombiano?
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Justificacion

La realizacion de esta monografia se justifica por la urgente necesidad de modernizar los
procesos de toma de decisiones en la educacion media mediante el uso de evidencia basada en
datos. En un entorno donde los recursos son limitados y los desafios educativos son crecientes, la
capacidad de predecir qué estudiantes necesitan apoyo adicional antes de que fracasen no es solo
una ventaja tecnoldgica, sino un imperativo ético y de gestion publica (Banco Mundial, 2023).

Desde el punto de vista académico y cientifico, este trabajo aporta valor al consolidar un
campo de estudio que se encuentra fragmentado. Si bien existen revisiones sistematicas sobre
inteligencia artificial en educacion en general, pocas se enfocan exclusivamente en el nivel de
educacion media y con una ventana de observacion tan amplia (2000-2025), que permite
entender la evolucion de las técnicas desde los métodos estadisticos tradicionales hasta los
modelos complejos de aprendizaje profundo (Deep Learning). Al clasificar los estudios segtn el
tipo de aprendizaje (supervisado, no supervisado) y los algoritmos especificos, esta monografia
sirve como una guia de referencia para investigadores que busquen entender qué técnicas han
demostrado mayor precision para problemas especificos como la prediccion de la desercion o la
clasificacion del rendimiento.

Desde una perspectiva practica y social, los resultados de esta revision tienen el potencial
de informar politicas educativas y estrategias institucionales. Al identificar qué variables
socioecondmicas y académicas son los predictores mas fuertes en diferentes contextos, los
colegios pueden optimizar sus procesos de recoleccion de datos. Ademas, al evidenciar la brecha
de produccion cientifica en América Latina, este trabajo justifica la necesidad de fomentar
proyectos de investigacion aplicada en la region que no solo importen modelos foraneos, sino

que desarrollen y validen soluciones adaptadas a nuestras realidades socioculturales. En ultima
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instancia, sistematizar este conocimiento es un paso fundamental para democratizar el acceso a
herramientas de analisis avanzado que pueden contribuir a trayectorias educativas mas exitosas

para los estudiantes de educacion media.
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Objetivos
Objetivo General

Analizar y esquematizar la evidencia académica disponible sobre los modelos y
paradigmas de Machine Learning aplicados al estudio de datos estadisticos de educacion media
en Colombia, con el fin de identificar sus caracteristicas, aplicaciones y resultados.

Objetivos Especificos

Identificar los estudios empiricos y tedricos que aplican modelos o paradigmas de
Machine Learning al analisis de datos estadisticos de educacion media en Colombia o en
contextos de América Latina con caracteristicas similares.

Caracterizar y sintetizar los modelos de Machine Learning predominantes, clasificando
los algoritmos utilizados y las variables predictoras (académicas, socioecondmicas,
comportamentales) mas relevantes para el estudio del rendimiento y la desercion en la educacion
media, a partir de la muestra seleccionada.

Proponer lineamientos de visualizacion de datos (Dashboard) basados en los resultados
de la caracterizacion, que faciliten a las instituciones de educacion media la toma de decisiones

estratégicas y la implementacion de sistemas de alerta temprana contextualizados.
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Marco de Referencia

Estado del arte

El presente Estado del Arte sintetiza los hallazgos empiricos de la Revision Bibliografica
Sistematica (RBS) realizada sobre un corpus de 75 articulos cientificos recientes (2020-2025),
enfocandose en los modelos de Machine Learning (ML) aplicados a la prediccion en la
educacion media.
Modelos, Rendimiento y Variables Criticas

La evidencia técnica confirma la hegemonia del Aprendizaje Supervisado para las tareas
de prediccion de rendimiento y desercion escolar. Los algoritmos que consistentemente exhiben
mayor estabilidad y eficacia son Random Forest y Support Vector Machine (SVM), logrando
precisiones (Accuracy) que superan el 93% en la clasificacion del desempetio estudiantil (Tabla
2). La efectividad de estos modelos se basa en una taxonomia de variables predictoras donde el
historial académico (Notas Previas/GPA) es el factor mas fuerte. Sin embargo, la robustez
predictiva se maximiza con la inclusion de variables socioecondmicas, siendo el Nivel Educativo
de los Padres una de las mas criticas para explicar la varianza en el éxito estudiantil.
La Brecha Geografica y Contextual

El analisis del contexto geografico es el hallazgo central que justifica la pertinencia de
esta monografia. La literatura dominante en ML educativo proviene de Asia y Europa, mientras
que América Latina representa aproximadamente solo el 13% del corpus analizado. Esta brecha
implica que los modelos globales estan optimizados con features y patrones de datos que no
reflejan la realidad socioecondmica colombiana. Por lo tanto, el Estado del Arte concluye que el

desafio no es tecnologico, sino de contextualizacion y validacion, siendo imperativo adaptar y
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sintonizar estos modelos a las variables locales para garantizar su eficacia en la implementacion

de sistemas de alerta temprana en Colombia.
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Marco Tedrico

El marco teorico de la monografia tiene como objetivo principal contextualizar el
problema de la investigacion presentando el estado del arte sobre la aplicacion del Machine
Learning en el ambito de la educacion. Aqui se busca definir los conceptos clave, como los
diferentes paradigmas y modelos de Machine Learning (supervisado, no supervisado, regresion,
clasificacion), y como estos se relacionan con el analisis de los datos educativos.

Abordando la complejidad de la definicion de variables desde el punto de vista
conceptual, ya que para el caso de esta monografia se analiza el uso de variables estadisticas con
datos de educacion. En (Carballo Barcos & Guelmes Valdés, 2016) se afirma que: “la
investigacion educativa por regla general utiliza variables complejas y para determinar su valor
se requiere de un proceso que demanda operaciones mas complicadas. Explica como funcion de
las variables las de: Designar aspectos discernibles de un objeto de estudio, Analizar la
distribucién de una poblacion, formular relaciones descriptivas, explicativas o predictivas sobre
la misma entregando conclusiones sobre su comportamiento.

Conviene en la direccion de este trabajo monografico mencionar a (Cohen, 2007; Pefia et
al., 2019) y aclarar que las investigaciones en educacion con regularidad conciernen a relaciones
entre variables punto de este trabajo entorno a la calidad de la educacion media: “Una variable
independiente es una que se introduce y causa un resultado particular. Es un estimulo que
condiciona una respuesta, que se puede modificar para afectar un resultado. Una variable
dependiente es el resultado, el cual es causado por la independiente. Esta es el efecto, la
consecuencia de o la respuesta a la variable independiente” (Villasis-Keever & Miranda-

Novales, 2016).
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Asi, se hace necesario compendiar sobre los factores asociados al analisis de variables de
la calidad de la educacion media y los componentes necesarios para identificar su dindmica,
pues, requiere del cuidado para incluir factores vinculados no solo al orden académico sino
también a los de orden externo, (Sahin & Erol, 2024) mencionan que existen numerosos estudios
que demuestran que existe una relacion positiva entre el estatus demografico, familiar y
socioecondmico y el rendimiento académico por ende en la calidad educativa. (Pettigrew, 2009)
en su estudio sobre la relacion entre el estatus socioeconémico de los alumnos de un curso y su
rendimiento académico, observo que los alumnos favorecidos socioecondmicamente tenian mas
éxito que los alumnos desfavorecidos. Evidenciando una tendencia hacia la interpretacion de los
datos educativos con una logica lineal, pues la relacion entre los factores externos suele mostrar
una correlacion positiva, segin (Akhtar & Niazi, 2011) concluye que existe una relacion lineal
entre el nivel socioeconémico y el rendimiento académico, lo que quiere decir una relacion
positiva entre el nivel socioecondmico y el rendimiento de los estudiantes. Estas relaciones
abarcan dinamicas de interaccion que las correlacionan o las diferencian, para la calidad
educativa las diferencias individuales en las habilidades académicas, las conductas que mejoran
el aprendizaje y los factores ambientales son los principales factores que explican el rendimiento
académico de los estudiantes (Yi et al., 2023).

En el intento de cumplir el objetivo de este trabajo y dibujar una estrategia con métodos
de aprendizaje automatico. Es interés en esta conceptualizacion traer los modelos, estrategias y/o
algoritmos usados como ejemplo o paradigma en la prediccion de variables en educacion un
ejemplo lo vemos en (Hasib et al., 2022) se estudian 5 modelos de Machine Learning para
predecir el éxito de los estudiantes en educacion secundaria de datos de escuelas portuguesas,

que el SVM tenia la mejor precision del 96,89%, lo que indica que existe una asociacion
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significativa entre los factores que afectan el desempeno de los estudiantes y ayudarian en la
prediccion del rendimiento de los estudiantes. Por otra parte (Shah et al., 2019) estudia el del
estudiante teniendo en cuenta otros factores de personalidad igualmente esenciales como
intereses, atributos y opiniones (variables IAO), en (Gull et al., 2020) realiza un estudio
predictivo para escuelas de la India utilizando 6 algoritmos mostrando que el analisis de
tendencia lineal es el enfoque mas eficaz para predecir correctamente el resultado del desempefio
de los estudiantes en los exdmenes finales. De un total de 54 registros, 49 fueron predichos por el
modelo como se esperaba, lo que dio un 90,74 % de precision. También concluye en que las
aplicaciones de mineria de datos pueden respaldar el proceso de regresion al detectar a los

estudiantes de bajo rendimiento desde el principio.
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Marco Conceptual
Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

Inicialmente podria decirse que son algoritmos que pueden aprender de datos de
observacion y hacer predicciones basadas en ellos. Citando a (Kane, 2023), menciona que: “El
concepto fundamental en el aprendizaje automatico es algo llamado tren/prueba, que nos permite
evaluar de manera muy inteligente que tan bueno es el modelo de aprendizaje automatico que
hemos creado”. Se basa en algoritmos, los cuales buscan imitar la forma de aprendizaje humano,
mediante respuestas soportadas o no en sets de datos previos en contraste a los de entrada.

Una definicion similar nos entrega (Konstantinos, 2019) definiendo el aprendizaje automatico
como: Un subcampo de la inteligencia artificial (IA) centrado en el objetivo de desarrollar
algoritmos y técnicas que permitan a las computadoras aprender de datos masivos cantidades de
datos.

Variable Independiente y Dependiente

Cuando se presume que es causa de la presencia o manifestacion de la variable
dependiente. Las variables independientes son las que elegimos libremente, o manipulamos, para
verificar su efecto en, o su relacion con, las variables dependientes. Es la variable manipulada o
escogida por el investigador. Se conoce como las variables explicativas, o sea, los valores y
elementos susceptibles de explicar las variables dependientes. (Oyola-Garcia, 2021).

Sistema Educativo Colombiano en Educacion Media y Secundaria

En Colombia la educacion se define como un proceso de formacion permanente, personal
cultural y social que se fundamenta en una concepcion integral de la persona humana, de su
dignidad, de sus derechos y de sus deberes. Educacion Inicial, la Educacion Preescolar, la

Educacion Basica (primaria cinco grados y secundaria cuatro grados), la Educacion Media dos
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grados y culmina con el titulo de bachiller. (Ministerio de educacion Nacional — MEN,2024). La
educacion es un derecho de la persona y un servicio publico que tiene una funcion social; con
ella se busca el acceso al conocimiento, a la ciencia, a la técnica, y a los demaés bienes y valores

de la cultura (Const.,1991, art. 67).
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Metodologia

La monografia se basa en una Revision Bibliografica Sistematica (RBS), el método mas
riguroso para la investigacion documental, combinando técnicas cualitativas y cuantitativas
indirectas. Su estructura se adhiere estrictamente al protocolo PRISMA 2020 para asegurar la
transparencia y la replicabilidad de los hallazgos.

Tipo de Estudio: Revision Bibliografica Sistematica (RBS)

El estudio es de tipo documental-analitico. El objetivo es consolidar el estado del arte y
sintetizar la evidencia empirica existente (Objetivos 1 y 2) para, posteriormente, generar una
propuesta de aplicacion (Dashboard, Objetivo 3).

Recoleccion de Datos (Protocolo PRISMA)

La recoleccion se ejecutd en bases de datos de alto impacto (Scopus y Web of Science).
El proceso consto de tres etapas de cribado:

Busqueda: Aplicacion de una ecuacion booleana especializada que vinculo los conceptos
de Machine Learning + Educacion Media + Contexto Geogrdfico.

Cribado: Eliminacion de duplicados y filtros por titulo/resumen.

Seleccion Final: Lectura a texto completo para aplicar criterios de elegibilidad y
consolidar un corpus final de 75 articulos cientificos.

Analisis de Datos

La informacion del corpus (algoritmos, métricas de precision y variables predictoras) fue
extraida y codificada en una Matriz de Extraccion (Apéndice A). El analisis se centrd en:
Cuantificacion: Determinar la prevalencia algoritmica (Random Forest, SVM) y medir la brecha
de contextualizacion (el 13% de literatura latinoamericana).

Taxonomia
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Clasificar las variables predictoras clave (Académicas, Socioecondmicas, etc.) para sentar
las bases de un modelo de datos viable en el contexto colombiano.
Esta metodologia garantiza que la Propuesta de Dashboard final se fundamente en la evidencia

técnica mas solida del campo.
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Resultados
Primer Resultado

El desarrollo del objetivo se completdé mediante una Revision Bibliografica Sistematica
(RBS), adhiriéndose a los protocolos PRISMA. El proceso se dividi6 en las siguientes fases
técnicas.

Protocolo de Busqueda y Fuentes de Informacion

La fase de identificacion se centrd en localizar la literatura relevante que conectara tres
conceptos clave:(1) Educacion Media, (2) Machine Learning y (3) Contexto Geografico
(Colombia y América Latina).

Estrategia de Busqueda

La cadena de busqueda especializada, ejecutada en inglés para maximizar la cobertura
internacional, fue la siguiente:

("Secondary Education" OR "Secondary School Education" OR "Upper Secondary
Education") AND ("machine learning" OR "Machine Learning Approaches" OR "Artificial
General Intelligence") AND ("Colombia" OR "Latin America")

Fuentes de Informacion y Proceso de Acceso

Se seleccionaron cinco fuentes de informacion para asegurar una cobertura exhaustiva,
combinando bases de datos de alto impacto global, repositorios técnicos y fuentes de acceso
abierto regionales. El acceso a las bases de datos suscritas se realizo a través del portal
institucional de la Universidad "Stadium". La siguiente tabla ilustra las fuentes consultadas y el

proceso de busqueda.



Tabla 1

Fuentes de Informacion Consultadas
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Proceso de Acceso y Busqueda

Base de Datos (Fuente) Cobertura y
Justificacion
Scopus (Elsevier) Indice global

multidisciplinar de

alta calidad.
Web of Science (Clariv Indice global
ate) (core collection) de

alto impacto.
IEEE Xplore Literatura técnica
especializada (ML e

Ingenieria).

REDALYC Repositorio regional
(América Latina) de
acceso abierto.
Google Académico Cobertura amplia

(Literatura gris).

Acceso via portal "Stadium". Se aplico la
cadena de busqueda en los campos
de Titulo, Resumen y Palabras Clave.
Acceso via portal "Stadium". Bsqueda
aplicada para complementar los resultados
de Scopus.

Acceso via portal "Stadium". Se requiri6 la
creacion de una cuenta de usuario.
Busqueda crucial por el alto contenido
técnico.

Acceso directo. Busqueda con términos
clave para capturar literatura local no
indexada globalmente.
Busqueda complementaria para identificar
documentos y literatura no tradicional que

cumplieran los criterios.

Nota. Descripcion de las bases de datos utilizadas y proceso de busqueda.



Proceso de Cribado (Gestion de Referencias)

El cribado (screening) de los resultados fue la fase mas critica para garantizar la
reproducibilidad. Este proceso requirio la consolidacion de todos los resultados en un tnico
gestor de referencias.

Justificacion Metodologica de EndNote

Aunque se consideraron varias herramientas (como Zotero y Mendeley), se selecciond
EndNote Web (Clarivate) como el gestor principal. Esta decision se fundamenta en
que EndNote es el recurso institucional suscrito por la universidad, lo que garantiza la
compatibilidad, el soporte y la integracion directa con bases de datos clave como Web of
Science.

Proceso Técnico de Cribado

El proceso de gestion en EndNote fue sistematico para filtrar los resultados brutos y
obtener una base de articulos nicos, como se ilustra en la siguiente tabla.
Tabla 2

Fases del Cribado en EndNote

Fase del Cribado Herramienta / Accion Detalle Metodologico y Evidencia

1. Importacion de EndNote Web (Grupo Los resultados de cada base de datos se
Datos "Monografia Sistemica") importaron al grupo centralizado.

2. Consolidacion ~ Agregacion de Registros Se consolido un total de 367 registros

brutos (incluyendo la muestra de
Google Académico) en la biblioteca

de EndNote.
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Fase del Cribado

Herramienta / Accion

Detalle Metodologico y Evidencia

3. Eliminacion de

Duplicados

4. Resultado

(Unicos)

Funcion

"Find Duplicates"

Lista de Articulos

Unicos

Se ejecutd la herramienta automatica
de EndNote, que compara campos clave
(autor, afio, titulo) para identificar registros
idénticos.
Se identificaron y eliminaron 130
duplicados, resultando en una lista depurada
de 237 articulos unicos listos para el cribado

manual.

Nota. Descripcion del proceso de cribado por cada una de sus fases.

Extraccién de Metadatos y Listado Final de Articulos Unicos

Formato de Extraccion de Metadatos

Para asegurar la integridad de los datos durante la importacion a EndNote, todos los

metadatos se extrajeron de las bases de datos originales utilizando el

formato estdndar .RIS (Research Information Systems). Este formato preserva la estructura de la

cita (autores, afio, titulo, resumen, etc.) y es universalmente compatible con los gestores de

referencias.

Listado de Articulos Unicos y Cierre del Objetivo 1

La lista de 237 articulos tnicos (resultado de la revision en EndNote) fue sometida al

cribado manual (Fase 2 y 3 de la metodologia PRISMA):
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Cribado por Titulo y Resumen: Se revisaron los 237 resumenes, excluyendo aquellos que
no cumplian con los criterios tematicos (ej. enfoque en educacion primaria, o mencién de ML sin
aplicacion).

Evaluacion de Texto Completo: Los articulos restantes se leyeron a texto completo para
confirmar su elegibilidad.

Este proceso final result6 en la Lista Final de 75 Articulos Incluidos, que constituye el corpus
documental para el analisis del Objetivo 2.

Segundo Resultado

Predominancia de Paradigmas de Aprendizaje

El andlisis sistematico de los 76 registros finales revela una hegemonia clara en los
paradigmas utilizados para abordar problemas educativos en la ensefianza media.

Aprendizaje Supervisado: Se consolida como el enfoque dominante, representando
explicitamente el 5/% (39 estudios) de la muestra analizada, aunque su presencia inferida en
tareas de prediccion y clasificacion eleva esta cifra a mas del 80% del corpus total. Esto se debe
a la naturaleza de los datos educativos, que frecuentemente cuentan con etiquetas historicas
claras (calificaciones, etado de desercion, asistencia).

Aprendizaje No Supervisado: Su aplicacion es marginal (aprox. 5%), limitandose a tareas
exploratorias de agrupamiento (clustering) para identificar perfiles de estudiantes sin etiquetas
predefinidas.

Distribucion por Tipo de Aprendizaje
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Figura 1
Taxonomia y Rendimiento de los Algoritmos

Distribucion por Tipo de Aprendizaje

No ML / Conceptual-Metodol6gico

Mixto (Sup.+No Sup.)

Aprendizaje por Refuerzo

Otro/Indeterminado

Supervisado

La revision permitio identificar los algoritmos especificos que definen el "estado del arte"
en la analitica educativa para secundaria. Se observa una preferencia por los métodos de
ensamble debido a su equilibrio entre precision e interpretabilidad.

Algoritmos de Clasificacion (Top Performers)

En tareas donde el objetivo es categorizar al estudiante (ej. "Riesgo Alto/Bajo",

"Aprobado/Reprobado"), los modelos de Deep Learning y Maquinas de Soporte Vectorial

(SVM) mostraron los desempefios mas altos reportados.



Tabla 3

Modelos de Clasificacion con Mejor Desemperio Normalizado
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Ranking Estudio Algoritmo Métrica Contexto de Aplicacion
(Referencia) Principal (Accuracy)

1 Emotion ConvNeXt, 97.48% Analisis de emociones en
Analysis of DenseNet121 dibujos y texto.
Children’s (Deep Learning)

Drawings

2 Predicting Support Vector 96.89% Prediccion de rendimiento
Secondary Machine (SVM) académico global.

School Student
Performance

3 Al Powered AdaBoost 95.00% Orientacion vocacional y
Career consejeria.

Counseling

4 Automatic Modelo Hibrido 94.50% Recomendacion de
Push Method... (GRU + TFIDF) recursos en plataformas E-
under E- learning.
learning

5 Student Random Forest 93.74% Clasificacion del
Performance (RF) desempefio estudiantil.
Prediction...

Nota. Descripcion de modelos y valores de métricas relevantes en el estudio.
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Algoritmos de Regresion (Prediccion Numérica)

Para la prediccion de valores continuos (ej. calificacion exacta, probabilidad de
desercion), los modelos de Redes Neuronales y Regresion de Vectores de Soporte (SVR) lideran
los resultados.

Tabla 4

Modelos de Regresion con Mejor Desemperio

Ranking Estudio (Referencia) Algoritmo Meétrica Observacion
Principal Clave  Técnica
1 Predictive Modeling of MLP Regressor ~ MSE:  El modelo
Portuguese Student (Red Neuronal) 0.0103  optimizado
Performance logrdé el
menor error
cuadratico
medio de la
revision.
2 School Climate Factors as Support Vector RMSE: SVR con
Predictors Regression 0.168 kernel lineal
(SVR) supero a la
regresion
Ridge y
ElasticNet.
3 Career Track  Deep Neural  Score: 0.96 Alta precision en sistemas de
Recommender Network recomendacion complejos.

System (DNN)




34

Ranking Estudio (Referencia) Algoritmo Meétrica Observacion
Principal Clave  Técnica
4 Predicting Linear MAE: 7.44 Modelo clasico efectivo para prediccion de
Students' State  Regression puntajes en examenes estatales.

Examination (LR)

Results

Nota. Descripcion de modelos y valores de métricas relevantes en el estudio.

Figura 2

Algoritmos mds Frecuentes en la Literatura
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Caracterizacion de Variables y Problemas Abordados

La aplicacion de ML responde a una logica reactiva y preventiva dentro de las
instituciones educativas. Los problemas se agrupan en tres macro-categorias:

Prediccion del Rendimiento (Academic Performance): El foco mayoritario. Busca

anticipar notas finales para activar alertas tempranas.
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Riesgo de Desercion (Dropout Prediction): Modelos criticos para la retencion,
identificando patrones de abandono escolar (ej. el estudio de Paraguay con Lasso Regression).

Sistemas de Recomendacion: Orientacion vocacional y personalizacion de contenidos en
plataformas LMS.

Taxonomia de Variables Predictoras (Inputs)

La calidad de los modelos depende intrinsecamente de las variables (features) utilizadas.
Se identificaron cuatro categorias clave:

Variables Académicas (Historicas): Son los predictores mas fuertes. Incluyen el
Promedio Acumulado (GPA), calificaciones previas en asignaturas troncales (Matematicas,
Lenguaje) y asistencia.

Variables Socio-Demogrdficas: Factores de contexto inmutables como género, edad y
ubicacion geografica.

Variables Socioeconomicas: Criticas en el contexto latinoamericano. Incluyen el Nivel
Educativo de los Padres, ingresos familiares y acceso a internet. Estudios como el de Portugal
demuestran que el contexto familiar es determinante.

Variables Comportamentales: Logs de interaccion en plataformas (clics, tiempo de

sesion), especialmente relevantes en estudios de E-learning.



Figura 3

Taxonomia y Prevalencia de Variables Predictoras en Modelos de Educacion Media
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Analisis del Contexto Geografico

Existe una brecha significativa en la produccion de conocimiento.
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Dominio Global: Asia (India, China) y Europa lideran la produccion técnica, con estudios

que integran grandes volumenes de datos (Big Data).

Contexto Latinoamericano. Representa aproximadamente el 13% de la muestra (10

estudios explicitos), con aportes puntuales de Colombia (2 estudios), México y Brasil.

Implicacion: La mayoria de los modelos de ML actuales estan entrenados con datos de

contextos socioecondmicos distintos al colombiano, lo que justifica la necesidad de validar estas

variables localmente.

La revision confirma que el Random Forest y las Redes Neuronales son las herramientas

técnicas mas potentes para la educacion media, logrando precisiones superiores al 93%. Sin



37

embargo, la eficacia de estos modelos depende de la inclusion de variables socioecondmicas, las
cuales son criticas para explicar la varianza en el rendimiento estudiantil, especialmente en
contextos vulnerables como el latinoamericano.
Tercer Resultado
Fundamentacion y Objetivos del Dashboard

Como culminacion del tercer objetivo especifico, se disefid e implementd un Dashboard
interactivo en Microsoft Power BI titulado "Panorama Global de Machine Learning - Analisis de
Datos en Educacion Media: Una Revision Sistematica (2000-2025)". Esta herramienta tiene
como objetivo principal operacionalizar los hallazgos de la revision sistematica, transformando
el corpus de 75 articulos cientificos en una interfaz visual e interactiva que permita:

Sintetizar visualmente la evidencia cientifica global sobre ML en educacion media.

Identificar patrones y tendencias en la aplicacion de algoritmos, tipos de aprendizaje y
problemas abordados.

Contextualizar la brecha geografica mediante filtros dinamicos, contrastando la
produccion global con el contexto latinoamericano.

Servir como prototipo de un sistema de apoyo a la decision para gestores educativos
colombianos, ilustrando como visualizar métricas predictivas y variables clave.

Arquitectura y Fuentes de Datos

El dashboard se construye sobre una arquitectura de una sola capa, donde la fuente de
datos primaria es la "Matriz de Extraccion" (Apéndice A), derivada directamente del
archivo Data Final en Excel. Esta matriz, que contiene los 75 registros normalizados, se cargd en
Power BI Desktop para su modelado.

Herramienta: Microsoft Power BI Desktop (Version: 2025).
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Transformacion de datos: Se aplicaron procesos de limpieza y enriquecimiento dentro de
Power Query para homogenizar categorias (ej., Modelo Algoritmo Normalizado).

Relaciones: Se estableci6 un modelo de datos estrella alrededor de la tabla principal de
articulos, permitiendo filtros cruzados coherentes.

Descripcion de los Paneles Visuales y Hallazgos Clave

El dashboard se organiza en paneles interconectados que responden a preguntas de
investigacion derivadas de los objetivos 1 y 2. La Figura 4 (ver Lista de Figuras) presenta una
vista integral del sistema.

Panel 1 Evolucion Temporal y Volumen de Estudios

Visualizacion: Gréfico de lineas que muestra el conteo de publicaciones por afio (2000-
2025).

Hallazgo Clave: Confirma el crecimiento exponencial del interés en el tema, con un pico
notable en los afios 2024-2025, que concentran més del 40% de las publicaciones analizadas.
Esto valida la actualidad y relevancia del corpus revisado.

Panel 2 Distribucion Geografica de la Produccion Cientifica

Visualizacion: Mapa coroplético interactivo.

Hallazgo Clave: Visualiza de manera inmediata la brecha geografica identificada en el
objetivo 2. Al aplicar el filtro "América Latina", se constata graficamente la baja densidad de
estudios (aprox. 13%) frente a la dominancia de Asia (India, China) y Europa.

Panel 3 Taxonomia de Problemas Abordados y Tipos de Aprendizaje
Visualizaciones: Graficos de anillo y barras apiladas.
Problemas: "Prediccion del Rendimiento Académico" es el problema dominante (~45%),

seguido de "Evaluacion de Competencias Digitales/IA" y "Orientacion Vocacional".
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Aprendizaje: Corrobora la hegemonia del Aprendizaje Supervisado, representando
visualmente més del 80% de los enfoques metodologicos, frente a una minoria de estudios
tedricos o exploratorios.

Panel 4 Algoritmos y Variables mas Frecuentes

Visualizaciones: Grafico de barras horizontales (Top 10 Modelos) y Nube de Palabras.

Algoritmos: Random Forest (RF) se confirma como el algoritmo mas utilizado, seguido
por variantes de Redes Neuronales y SVM. Los filtros permiten verificar que RF es también
predominante en estudios de prediccion de rendimiento y desercion.

Variables: La nube de palabras, generada a partir del
campo Categoria Variables Normalizada, destaca términos
como "Académicas", "Socioeconomicas" y "Demogradficas", ofreciendo una instantanea visual de
la taxonomia de predictores.

Panel 5 Filtros Interactivos para Analisis Contextual

Funcionalidad: Selectores por Afio de Publicacion, Contexto Geografico y Problema
Abordado.

Utilidad: Permite al usuario (ej., un decisor colombiano) aislar la literatura relevante. Por
ejemplo, al filtrar por "América Latina" y "Prediccion de Desercion", el dashboard se actualiza
para mostrar so6lo los estudios aplicables a ese contexto, sus algoritmos y variables usadas.
Validacion como Herramienta de Soporte a Decisiones

El dashboard no solo sintetiza el pasado, sino que demuestra un flujo de trabajo
aplicable al contexto colombiano:

Diagnostico: Un gestor puede usar el mapa y los filtros para identificar qué problemas se

han abordado en contextos similares (ej., México, Brasil).
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Seleccion de Tecnologia: Los paneles de algoritmos y tipos de aprendizaje ofrecen una
guia basada en evidencia para elegir un punto de partida tecnolédgico (ej., empezar con modelos
de Random Forest).

Definicion de Variables: La nube de palabras y la taxonomia refuerzan la necesidad
critica de incluir variables socioeconémicas en cualquier modelo local.

Limitaciones y Accesibilidad

Limitacion: La version actual es un prototipo estatico basado en datos de literatura
cientifica, no en datos operativos en tiempo real de una institucion escolar.

Acceso y Referenciacion: Para garantizar la transparencia y permitir la revision, el
archivo fuente del dashboard (.pbix) y una version interactiva publica se han publicado como
material suplementario.

El dashboard interactivo, titulado 'Panorama Global de Machine Learning en Educacion
Media', fue desarrollado en Microsoft Power Bl y estd disponible publicamente como material
suplementario (Junca Olaya, 2025). Ver referencias para acceder al vinculo compartido.
Figura 4
Dashboard interactivo 'Panorama Global de Machine Learning en Educacion Media

Panorama Global de Machine Learnina - Andlisis de Datos en Educacién Media: Una Revisién Sistemdtica (2000-2025)
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Conclusiones

Las conclusiones de la monografia se derivan de la sintesis y el andlisis sistematico de 75
articulos cientificos (Objetivo 1 y 2), y se orientan a responder la pregunta de investigacion sobre
la viabilidad de implementar modelos de Machine Learning (ML) en la educacion media
colombiana.

Conclusion sobre la Eficacia y Modelos Técnicos

Se confirma la alta eficacia del paradigma de Aprendizaje Supervisado en el analisis de
datos de la educacién media, el cual prevalece en la literatura internacional. La caracterizacion
técnica establece que los algoritmos de Ensemble Learning, como Random Forest (RF), y las
técnicas avanzadas como Support Vector Machine (SVM), son las herramientas mas adecuadas
para la prediccion del rendimiento y la desercion, logrando consistentemente métricas de
precision superiores al 93% (Informe Técnico Fase 3). Esto demuestra que la capacidad
predictiva de la tecnologia ya estd probada; el desafio no es la eficacia del modelo, sino su
contextualizacion.

Conclusion sobre la Brecha Contextual y la Adaptacion

El estudio identifica una brecha geogrdfica critica que constituye la limitacion
fundamental para la implementacion directa de soluciones globales. La evidencia empirica
validada en el contexto de América Latina es minoritaria, representando aproximadamente solo
el 13% del corpus analizado. Se concluye que, para una implementacion exitosa en Colombia, es
imperativo que cualquier modelo predictivo se centre en la adaptacion de las variables
predictoras. Los modelos mas robustos deben trascender el enfoque meramente académico

(calificaciones) e integrar de manera obligatoria las variables socioeconomicas (ej. Nivel
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Educativo de los Padres) para garantizar que el sistema de alerta temprana sea sensible a las
dinamicas sociales y econdmicas propias de la region.

Conclusion sobre la Viabilidad y la Propuesta Operacional:

El cumplimiento de los objetivos establece la viabilidad técnica de la analitica avanzada
en la educacion media colombiana, condicionada a la adecuada sintonizacion de variables. La
monografia concluye que la forma mas efectiva de trasladar esta complejidad técnica a la toma
de decisiones estratégicas es a través de la propuesta de visualizacion de datos (Dashboard)
(Objetivo Especifico 3). Dicha herramienta fue disefiada para interpretar los resultados de
modelos de alta complejidad de manera intuitiva y accionable, lo que permite a los gestores
educativos enfocar la intervencion de recursos limitados hacia los estudiantes identificados con
mayor riesgo por el algoritmo.

Conclusion General

La monografia concluye que la aplicacion de los modelos de Machine Learning en la
educacion media colombiana es técnicamente factible y metodoldgicamente necesaria para pasar
de la gestion reactiva a la preventiva. Sin embargo, su éxito radica en el reconocimiento y la
superacion de la brecha contextual. Para esto, las instituciones deben priorizar la recoleccion de
datos socioecondmicos de alta calidad y adoptar modelos como Random Forest que han
demostrado capacidad predictiva, utilizdndolos como base para sistemas de alerta temprana

disefiados y validados con la realidad nacional.
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Recomendaciones

A partir de la evidencia técnica consolidada y la identificacion de la brecha contextual, se
proponen las siguientes recomendaciones estratégicas y operacionales para las instituciones
educativas, los gestores de datos y la comunidad académica en Colombia:

Recomendacion Estratégica: Adopcion del Paradigma Preventivo y Algoritmico

Se recomienda a las instituciones de educaciéon media migrar prioritariamente hacia la
implementacion de sistemas de alerta temprana basados en el Aprendizaje Supervisado.
Especificamente, se debe priorizar la adopcion e inversion en modelos de Random Forest (RF) 'y
Support Vector Machine (SVM), ya que la revision sistematica demostro su superioridad en
precision predictiva (consistentemente por encima del 93%) para tareas de clasificacion
(desercion, rendimiento bajo).

Accion Clave: Los equipos técnicos deben centrar sus esfuerzos en el tuning y
entrenamiento de estos modelos de alta eficacia, en lugar de replicar enfoques estadisticos
descriptivos.

Recomendacion Operacional: Priorizacion de Variables Contextuales

Para cerrar la brecha contextual identificada (el bajo 13% de estudios latinoamericanos),
se recomienda a los gestores de datos educativos estandarizar la recoleccion de las variables
predictoras socioecondémicas que son criticas para la realidad colombiana. Es fundamental
integrar el historial académico con factores como el Nivel Educativo de los Padres, el Estrato
Socioecondémico y el acceso a TIC/Conectividad, garantizando que los modelos de ML no solo
predigan con precision, sino que también sean socialmente sensibles y explicativos de la

vulnerabilidad estudiantil en el entorno local.
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Accion Clave: Revisar los formularios de matricula e inscripcion para incluir las variables
socioeconomicas clave con la granularidad necesaria para el entrenamiento algoritmico.

Recomendacion de Implementacion: Democratizacion de la Analitica

Para garantizar que los hallazgos técnicos se traduzcan en acciones institucionales, se
recomienda desarrollar un Dashboard (Tablero de Visualizacion) sencillo e intuitivo, tal como se
propuso en el Objetivo Especifico 3. Esta herramienta debe:

Visualizar el Riesgo: Presentar las predicciones del modelo (ej. RF) de manera jerarquica,
identificando visualmente a los estudiantes con mayor riesgo de desercion o bajo rendimiento.

Facilitar la Intervencion: Mostrar los drivers o variables que impulsaron la prediccion de
riesgo (ej. "el nivel educativo de los padres es bajo"), permitiendo a los consejeros académicos
disefar intervenciones focalizadas en la causa raiz del problema.

Recomendacion para Futura Investigacion Académica

Se recomienda a la comunidad académica colombiana realizar estudios de caso y
validaciones empiricas locales para cerrar la brecha del 13%. Los futuros trabajos deben
centrarse en:

Modelos Hibridos: Explorar modelos que combinen el Aprendizaje Supervisado (para la
prediccion) con técnicas de Aprendizaje No Supervisado (para la segmentacion de perfiles de
riesgo en el contexto colombiano).

Datos Abiertos: Crear y publicar datasets de datos educativos anonimizados y ricos en
variables socioecondmicas validas para Colombia, lo cual permitiria a la comunidad académica

entrenar y comparar modelos de ML nativos y confiables.
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