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Resumen— EI desempefio académico en la educacion se ve
influenciado principalmente por la participacion del docente. Sin
embargo, en el nivel superior el rendimiento estudiantil esta
vinculado en mayor medida a factores cognitivos. En los ultimos
afios han surgido nuevas herramientas tecnoldgicas, como las
plataformas de cursos masivos abiertos en linea (MOOC, por sus
siglas en inglés) y los sistemas de gestion del aprendizaje (LMS,
por sus siglas en inglés), que mejoran la experiencia educativa con
el acceso a cursos en linea, facilitando la gestion, el seguimiento y
la evaluacion del desempefio académico. Este estudio, se enfoca en
las evaluaciones en linea y el analisis de los datos de interaccion de
los estudiantes en los examenes en linea. Introduciendo un Indice
de Rendimiento Estudiantil en Evaluaciones en Linea (IREEL),
gue se obtiene a partir de redes individuales y colectivas de datos
de estudiantes inscritos en diversos programas de licenciatura e
ingenierias del Instituto Politécnico Nacional (IPN) que
presentaron evaluaciones en linea en Moodle. Los resultados
muestran que el IREEL es mayor en los estudiantes que
aprobaron el examen en comparacién con los alumnos que no
lograron aprobar.

Palabras Clave — Redes, entropia, evaluacién en linea,
rendimiento académico.
Abstract- Academic performance in education is mainly

influenced by teacher engagement. However, at the higher education
level, student performance is more strongly linked to cognitive
factors. In recent years, new technological tools have emerged, such
as Massive Open Online Course (MOOC) platforms and Learning
Management Systems (LMS), which enhance the educational
experience by providing access to online courses and facilitating
course management, progress tracking, and academic performance
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assessment. This study focuses on online assessments and the
analysis of student interaction data in online exams. It introduces
the Index of Student Performance in Online Assessments (IREEL),
which is obtained from individual and collective student data
networks. The study includes students enrolled in various bachelor’s
and engineering programs at the Instituto Politécnico Nacional
(IPN), who participated in online assessments hosted on Moodle.
The results show that the IREEL is higher in students who passed
the exam compared to those who failed.

I. INTRODUCCION

El desempefio académico en la educacion superior esta
influenciado tanto por la participacion docente como por
factores cognitivos [1]. En los Gltimos afios, la innovacion en
herramientas tecnoldgicas [2], como los Cursos Masivos
Abiertos en Linea (MOOC, por sus siglas en inglés) y los
Sistemas de Gestion del Aprendizaje (LMS, por sus siglas en
inglés), han transformado el proceso educativo al facilitar el
acceso a cursos en linea y permitir el seguimiento del progreso
estudiantil [3]. A nivel global, las tasas de desercion
universitaria han sido preocupantes, alcanzando un 40 % en
2018 [4]. En México, durante el ciclo 2020-2021,
aproximadamente 300,000 estudiantes abandonaron sus
estudios debido a bajo rendimiento académico, y en el Instituto
Politécnico Nacional (IPN), la tasa de desercion en el ciclo
2022-2023 fue del 6.41 %, con una tasa de reprobacion del 38.87
%. Estos datos reflejan la necesidad de mejorar la evaluacion del
aprendizaje para reducir el fracaso académico.

Diversos estudios han abordado el rendimiento estudiantil
desde distintas perspectivas [5]. Se ha analizado el impacto de
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factores socioeconémicos [6] en el éxito académico, el disefio
de evaluaciones mas efectivas [7] y la implementacion de
metodologias avanzadas para predecir el desempefio de los
estudiantes [8], [9]. Ademas, el uso de tecnologias digitales ha
permitido optimizar las evaluaciones y reducir la ansiedad
relacionada con los examenes [10]. Investigaciones recientes
han empleado la mineria de datos estudiantiles (EDM, por sus
siglas en inglés) y técnicas de aprendizaje automatico (ML, por
sus siglas en inglés) para predecir tasas de éxito, fracaso y
desercion [1]. Modelos basados en redes neuronales recurrentes
(RNN, por sus siglas en inglés) [3], [11], unidades de memoria
a corto y largo plazo (LSTM, por sus siglas en inglés) [12], [13]
y redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en
inglés) [14] han demostrado ser herramientas eficaces para
analizar el comportamiento estudiantil y mejorar los procesos de
evaluacion.

A pesar de estos avances, no se ha desarrollado un indice
basado en modelos de redes que represente la interaccion entre
estudiantes y evaluaciones. Este estudio introduce el desarrollo
de un Indice de Rendimiento Estudiantil en Evaluaciones en
Linea (IREEL), disefiado a partir de la entropia de redes de la
interaccion estudiante-evaluacion en linea. A diferencia de otros
enfoques, este modelo no requiere informacion adicional sobre
variables cognitivas, factores sociales o caracteristicas
personales, sino que, se basa Unicamente en los patrones de
interaccidn observados en plataformas de evaluacion en linea.

Este trabajo busca responder la siguiente pregunta de
investigacion:

¢Existe una diferencia significativa en el IREEL entre
estudiantes que aprobaron y aquellos que no aprobaron?

Il. METODOLOGIA/DESARROLLO

Este estudio se llevd a cabo bajo un enfoque cuantitativo [15],
centrado en la recopilacién y andlisis de datos numéricos para
calcular el IREEL. Su objetivo es explorar la relacion entre las
interacciones de los estudiantes durante los examenes en linea y
su rendimiento académico. La investigacion busca identificar
patrones de comportamiento de los estudiantes al interactuar con
el sistema de gestion de aprendizaje (LMS) durante las
evaluaciones en linea para distinguir comportamientos entre los
estudiantes que obtienen una calificacion aprobatoria y los que
no. Una calificacion inferior a seis se considera reprobada, y la
calificacion positiva es aprobada.

La poblacidn objetivo de esta investigacion incluye estudiantes
de educacion superior matriculados en programas escolarizados
de licenciatura en el IPN. Estos estudiantes participaron en
cursos que incluian exdmenes en linea como parte de sus
evaluaciones. La muestra se seleccion6 mediante un muestreo
por conveniencia, considerando la disposicion de los
participantes. Se recopilaron un total de 1629 examenes de
cursos como: bases de investigacion clinica, fisiologia humana,
gestion de laboratorios, fisiopatologia y computacion.
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A. Instrumentos y recopilacion de datos

Los datos se recopilaron mediante examenes en linea utilizando
Moodle, un sistema de gestion educativa popular. El profesor
titular disefio los examenes siguiendo las especificaciones: cada
examen comprendia varios tipos de preguntas (como opcion
mdltiple o preguntas de si/no). Los datos se recopilaron de
manera sistematica en el IPN durante los cursos semestrales
entre 2018 y 2023.

En Moodle registraron datos de interaccidn de los usuarios que
luego se descargaron en un formato estructurado de base de
datos MySQL.

B. Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento de los datos se realiz6 mediante
procedimientos almacenados de bases de datos para extraer la
siguiente informacion: identificador del curso, identificador del
examen, identificador del usuario, identificador de cada
pregunta, tiempo de respuesta de cada pregunta, calificacién
por pregunta, tiempo total para completar el examen y la
calificacion final del examen. Se omitié el uso de datos
personales sensibles para proteger la confidencialidad de los
estudiantes.

C. Flujo de la metodologia

La secuencia de los pasos para analizar las interacciones de los
estudiantes durante los examenes en linea y crear el IREEL se
describe en las siguientes secciones:
1. Construccién de la red de interaccion estudiante-
examen en linea.

El andlisis de las trayectorias de aprendizaje a través
de los sistemas LMS en entorno de aprendizaje mixto
desde la perspectiva de las redes, ha permitido
identificar propiedades claves tales como la
emergencia, equifinalidad y la no-Aditividad [16],
[17], [18].

En el presente estudio se Ilevo a cabo la construccion
de redes individuales y colectivas a partir de los
registros obtenidos de la plataforma Moodle. En las
redes, cada uno de los nodos representd una de las
preguntas que integraban el examen, y los enlaces
entre nodos se representaron mediante las
interacciones del estudiante con las preguntas durante
el examen.

Para construir la red, se consideré cada evento de
evaluacién en orden cronoldgico. Por ejemplo, si un
estudiante inicio la evaluacién con la Pregunta 1 y
luego paso a la Pregunta 2, se agregd un arco de P1 a
P2. Si el estudiante volvi6 a la Pregunta 1 antes de
responder la Pregunta 2, se agregé otro arco en sentido
inverso. Este proceso se repitid hasta completar todas
las interacciones de los estudiantes con el examen,
como se muestra en la Figura 1. Las redes colectivas se



ARTICULO NO. SIS 074
ARTICULO ACEPTADO POR REFEREO

obtuvieron combinando las redes individuales y
sumando los valores en la matriz de adyacencia.

>
e

Iniciaexamen  11:18h 11:26h 12:21h Termina examen

Figura 1.-Eventos ordenados cronolégicamente obtenidos de la interaccion

alumno - examen en linea

Algoritmo de cobertura de cajas

Para llevar a cabo el andlisis de la estructura de las
redes de interacciones, se empled el algoritmo de
cobertura de cajas(box-covering) [19], el cual consiste
en cubrir la red con el menor nimero de cajas de un
determinado diametro (&).

Dada una red G (V, E) obtenida de los registros de la
aplicacion del examen en linea, en dénde V representa
los nodos (preguntas) y E las conexiones (interaccion
entre preguntas), se construy6 una red dual G'
considerando los nodos de la red original G. Tomando
dos nodos i y j con una distancia > £ con £=2, los
nodos debian estar conectados entre si en G'. Paraello,
se elabord una matriz en la cual se coloco la distancia
minima entre cada par de nodos en G y se determind
el didmetro de la red, el cudl debe ser el valor maximo
en la matriz.

Posteriormente, se asignaron colores a los nodos,
tomando en cuenta que dos nodos conectados entre si
en G' no podian ser del mismo color, buscando
minimizar el nimero de colores. Con ello se formaron
cajas que estaban integradas por los nodos del mismo
color. En este caso una red dual (dos cajas) Ver Figura
2.

a)G b) Matriz
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Figura 2.- Algoritmo de cubrimiento de cajas para € =2.
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Calculo de la entropia de la red

La entropia se utiliza para calcular el grado de
complejidad dentro de un sistema [20]. En este trabajo
se utiliz6 la entropia de Shannon para calcular la
entropia en las redes de interaccion.

a. Entropia de Shannon

La entropia de Shannon se define como H (x)para
una fuente de datos X con n eventos, en dénde
cada evento i tiene una probabilidad P(x;), para
el calculo de la entropia de las redes se utilizo la
siguiente ecuacion [21]:

H@) = =) PG logP(x) ®

Donde P(x;) es la probabilidad de que ocurra el
evento x;, x; es un elemento del evento X que
puede tomar los valores [x;, x,, ..., x|, y nes el
namero de posibles estados.

Para lared, la entropia se calculé considerando las
cajas obtenidas con el algoritmo de cobertura y el
namero de nodos dentro de cada caja. La
distribucion de estas cajas permitié obtener la
probabilidad y calcular la entropia en funcién del
tamafio de la caja.

Cuando el valor de la entropia es alto, es decir
cuando todos los eventos tienen la misma
probabilidad de ocurrir, se alcanza la entropia
méaxima. Por el contrario, cuando la probabilidad
de uno de los eventos se aproxima a uno y el resto
tienden a cero, se tiene la entropia minima.

Célculo del IREEL

El calculo del IREEL se basé en la medida de
complejidad basada en la entropia (EMC) [22], y esta
definido por la siguiente ecuacion:

f: H(e) de

IREEL = = o S (H (@) = Homa () @

Donde H(¢) es la entropia de la red para diferentes
valores de €, ¥ Hyax €S la entropia méxima en los
extremos del intervalo. Este indice mide la
complejidad de las interacciones entre los estudiantes
y el examen en linea, indicando una mayor
complejidad cuando los valores del IREEL son mas
altos.

I1l. RESULTADOS Y DISCUSION

Este proceso se repitié variando el diametro(€) hasta De los datos obtenidos, se construyeron 354 redes individuales
llegar al didmetro maximo € +1 basadas en las interacciones de los estudiantes durante la
aplicacion de examenes en linea. EL IREEL se calculd y se

B
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analiz6 de acuerdo con la calificacién obtenida ("Aprobado”
para resultados de seis 0 mas y "Reprobado” para resultados de
menos de seis). A continuacién, se muestra un breve resumen
del calculo del IREEL. Ver Tabla 1.

Tabla 1. Resumen IREEL

Minimo Méximo Promedio
IREEL 0.7085 0.9068 0.8371
Calificacion 0 10 5.8552

Se llevo a cabo una prueba de normalidad de los valores del
IREEL obtenidos tanto para los estudiantes que aprobaron
como para los que no aprobaron. Los resultados en la prueba
Kolmogorov-Smirnov revelan que, los datos no siguen una
distribucion normal, ya que los estudiantes que aprobaron (K-
S(242) = 0.931, p < 0.001) y los que reprobaron (K-S(111) =
0.946, p < 0.001) presentaron un valor para la significancia
menor a 0.001 para los dos grupos, se rechazd la hip6tesis nula
de que los datos siguen una distribucion normal.

Considerando que los datos no siguen una distribucion normal,
fue necesario efectuar una prueba no paramétrica de Mann-
Whitney U para el analisis de los valores de las medianas. Se
detecté la existencia de diferencia estadisticamente
significativa Unicamente en el caso de las redes individuales,
con U(242, 111) = 5.3393 p < 0.001, como lo indicé la prueba
realizada. El IREEL para los estudiantes con calificacion
aprobatoria (mediana = 0.851) fue mayor en comparacién con
los estudiantes con calificacion no aprobatoria (mediana =
0.842). Estos resultados evidencian una mayor complejidad en
las interacciones entre los estudiantes que aprobaron la
evaluacién y los que no.

Por otro lado, en las redes colectivas no se encontré una
diferencia significativa, como lo demuestra U(242, 111) =
0.1947 y p = 0.846. Esta falta de diferencia puede deberse a la
similitud entre las dos redes colectivas de la misma evaluacion
construidas utilizando las interacciones de los estudiantes que
aprobaron y reprobaron. El IREEL para los estudiantes con
calificacién aprobatoria (mediana = 0.685) fue menor en
comparacion con los estudiantes con calificacion no
aprobatoria (mediana = 0.690).

IV. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos indican que el IREEL es (til para
evaluar la complejidad en las interacciones de los estudiantes al
momento de presentar examenes en linea y su relacion con el
rendimiento académico. También se observa que las
interacciones individuales de los estudiantes que aprobaron son
mas complejas en comparacion con aquellos que reprobaron, lo
que sugiere un mayor COmpromiso o estrategias de estudio mas
efectivas. En contraste, las redes colectivas muestran menor
complejidad 'y no presentan diferencias estadisticas
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significativas, lo que indica que las interacciones grupales no
son un factor determinante en el desempefio académico.

Al comparar estos hallazgos con estudios previos sobre
modelado de trayectorias de aprendizaje a partir de datos de
interaccién en sistemas LMS, se han identificado patrones en
estudiantes exitosos y en aquellos que no aprueban. Aunque
algunos modelos basados en redes neuronales han logrado
mayor precision en la prediccion del rendimiento, la ventaja de
nuestro enfoque radica en su simplicidad y eficiencia, al
centrarse en datos de evaluaciones de corta duracion en lugar de
informacion recopilada durante semanas 0 meses.

A pesar de la relevancia de estos hallazgos, se deben
considerar limitaciones como la falta de diferencias
significativas en las redes colectivas, lo que sugiere que otros
factores, como la calidad y diversidad de las interacciones,
pueden influir en los resultados. Futuros estudios profundizaran
en el comportamiento de las redes colectivas para comprender
mejor su impacto en el rendimiento académico.
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