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Abstract— Women’s persistence in engineering requires more than institutional access; it demands
academic conditions capable of preventing delay in demanding first-year courses. This study proposes a
Bayesian-network predictive model to estimate the academic performance of women enrolled in Basic
Mathematics at FIIS-UNAC during 2025. The research will be applied, quantitative, non-experimental,
and predictive, using retrospective development with records from 2022-II through 2024-II and temporal
validation in the 2025-B cohort. Predictors will include academic background, a mathematics diagnostic
test, credit load, study habits, self-efficacy, mathematics anxiety, self-regulation, connectivity, work and
Sfamily responsibilities, attendance, assignments, and the first assessment. Network structure will be learned
through algorithms constrained by temporal order and expert knowledge, whereas parameters will be
estimated probabilistically. The model’s performance will be evaluated through cross-validation and
temporal validation, using ROC-AUC, PR-AUC, sensitivity, specificity, F1, Brier score, and calibration
measures. Error differences among relevant subgroups of women will also be examined. The model will
be used exclusively to activate tutoring, leveling, and academic support under human oversight. The
paper develops the problem, objectives, hypotheses, theoretical foundations, conceptual framework, and
methodology required to incorporate verifiable results, discussion, conclusions, and recommendations
later, with empirical evidence, equity criteria, institutional transparency, and personal-data protection,
and clearly documented procedures for responsible academic decision making.

Keywords— Bayesian networks, women in engineering, academic performance, basic mathematics,
algorithmic equity.
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Modelo predictivo basado en redes bayesianas para estimar el

rendimiento académico de las estudiantes mujeres en Matemaética Basica
de la FIIS-UNAC, 2025

Resumen— La permanencia de las mujeres en ingenieria requiere algo mds que acceso institucional: exige condiciones académicas capaces de
prevenir rezagos en asignaturas iniciales. Este estudio propone un modelo predictivo basado en redes bayesianas para estimar el rendimiento
académico de las estudiantes mujeres matriculadas en Matemdtica Bdsica de la FIIS-UNAC durante 2025. La investigacion serd aplicada,
cuantitativa, no experimental y predictiva, con desarrollo retrospectivo mediante registros de 2022-11 a 2024-11 y validacion temporal en la
cohorte 2025-B. Se integrardn antecedentes académicos, diagnostico matemdtico, carga de créditos, habitos de estudio, autoeficacia, ansiedad
matemdtica, autorregulacion, conectividad, responsabilidades laborales y familiares, asistencia, tareas y primera evaluacion. La estructura
de la red se aprendera mediante algoritmos restringidos por temporalidad y conocimiento experto, mientras los parametros se estimardn
probabilisticamente. El desempeiio del modelo serd evaluado mediante validacion cruzada y validacion temporal, empleando ROC-AUC,
PR-AUC, sensibilidad, especificidad, F1, puntaje de Brier y medidas de calibracion. Asimismo, se examinardn diferencias de error entre
subgrupos de mujeres. El modelo serd utilizado iinicamente para activar tutorias, nivelacion y acompaniamiento, bajo supervision humana.
El articulo presenta el problema, objetivos, hipotesis, fundamentos teoricos, marco conceptual y metodologia necesarios para incorporar
posteriormente resultados, discusion, conclusiones y recomendaciones verificables, con evidencia empirica, criterios de equidad, transparencia

institucional y proteccion de datos personales.

Palabras clave— redes bayesianas, mujeres en ingenieria, rendimiento académico, matemdtica bdsica, equidad algoritmica.

I. INTRODUCCION

La igualdad en educacién superior no se agota en lograr una
matricula paritaria. También exige que las estudiantes dispongan
de apoyos oportunos para progresar, permanecer y culminar
carreras histéricamente masculinizadas. A escala global, las mujeres
representan aproximadamente el 35 % de quienes se gradian en
campos STEM, proporcién que se ha mantenido practicamente
estable durante una década; la subrepresentacién es mas marcada en
ingenieria y tecnologias de informacién [2]. En el Pert, el sistema
universitario muestra una presencia femenina amplia en el agregado,
pero mantiene segregacién horizontal por campos de estudio y
trayectorias diferenciadas segln origen social, responsabilidades
familiares y condiciones econémicas [3].

La transicién de la educacion secundaria a la universidad agrega
una barrera académica. En PISA 2022, los varones peruanos superaron
a las mujeres en matemdtica por 15 puntos y el porcentaje de
estudiantes por debajo del nivel basico fue mayor entre las mujeres,
70 %, que entre los varones, 62 % [4]. Estas diferencias no deben in-
terpretarse como déficits innatos, sino como resultados acumulativos
de oportunidades de aprendizaje, estereotipos, autoeficacia, ansiedad
matemadtica y acceso desigual a recursos y apoyos [5], [6]. Cuando
dichas brechas llegan a los primeros ciclos de ingenieria, asignaturas
como Matematica Basica pueden convertirse en cuellos de botella
que afectan la continuidad curricular.

El proyecto inicial de la Facultad de Ingenierfa Industrial y
de Sistemas de la Universidad Nacional del Callao (FIIS-UNAC)
planteé predecir el rendimiento del conjunto de estudiantes mediante
registros académicos y un cuestionario sobre hébitos, actitud y
uso de tecnologias [1]. Su valor radica en articular mineria de
datos educativos, analitica del aprendizaje y redes bayesianas; sin
embargo, su formulacidn relacional confundia el modelo con una
variable explicativa y no incorporaba de manera central la igualdad
de oportunidades de las mujeres. Ademds, una alerta temprana
puede reproducir desigualdades si se entrena con datos histéricos sin
examinar errores, calibracién y consecuencias de uso [16], [17].

Este trabajo propone una reformulacién sustantiva: el modelo no
pretende etiquetar capacidades ni excluir estudiantes, sino estimar
riesgo académico para activar tutorias, nivelacion y acompaiamiento.
Sus contribuciones son: i) un planteamiento centrado en la trayectoria
de estudiantes mujeres de Ingenierfa de Sistemas; ii) una red bayesiana

interpretable que integra factores académicos y condiciones de
oportunidad,; iii) validacién discriminativa y probabilistica; y iv) una
auditoria de equidad entre subgrupos de mujeres, con supervision
humana y reglas de uso formativo.

I-A. Estado del arte y brecha de investigacion

La literatura que sustenta la propuesta procede de cuatro campos
que suelen estudiarse por separado: participaciéon de mujeres en
STEM, rendimiento matemadtico, mineria de datos educativos y
evaluacion responsable de modelos predictivos. La Tabla I muestra
que existe evidencia suficiente para justificar cada componente, pero
no se identificé en el proyecto fuente un estudio que integre los cuatro
en un curso inicial de ingenieria de una universidad publica peruana.

Labrecha especifica es metodoldgica e institucional. Metodoldgica,
porque el proyecto original proponia correlacionar “el modelo” con el
rendimiento, cuando un modelo es un artefacto que se entrena y valida,
no una caracteristica observada de cada estudiante. Institucional,
porque no existe un mecanismo documentado que estime riesgo
temprano de las estudiantes mujeres, evalie su incertidumbre y
conecte la prediccién con apoyos verificables. Esta reformulacion
corrige ambas brechas y alinea el estudio con una perspectiva de
derechos y oportunidades.

II. REALIDAD PROBLEMATICA, PREGUNTAS Y OBJETIVOS

II-A.  Realidad problematica mejorada

Las brechas de género en ingenieria se producen en varias etapas:
aspiracion, ingreso, desempefio, permanencia, graduacion e insercion
laboral. La revision sistemadtica de Verdugo-Castro et al. identifica
la persistencia de estereotipos, escasez de referentes, menor sentido
de pertenencia y autopercepciones académicas diferenciadas como
factores asociados con la brecha en estudios STEM superiores [5].
En consecuencia, la igualdad académica requiere observar no solo
cudntas mujeres ingresan, sino qué obstaculos enfrentan después de
matricularse.

En la FIIS-UNAC, Matemdtica Bésica es una asignatura inicial
que sostiene cursos posteriores de calculo, estadistica, optimizacion
y modelamiento. El proyecto fuente reconoce heterogeneidad en
la preparacién escolar, desaprobacidn, calificaciones cercanas al
minimo y uso todavia limitado de los registros institucionales
para prevenir el riesgo [1]. Para las estudiantes mujeres, tales
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Cuadro I

SINTESIS DEL ESTADO DEL ARTE Y APORTE AL DISENO

Fuente

Campo

Hallazgo relevante

Implicacién para este estudio

UNESCO [2]

SUNEDU [3]

Verdugo-Castro et al. [5]
Romero y Ventura [10]
Ornelas y Ordonez [14]
Baker y Hawn [16]

Van Calster ef al. [18]

Mujeres en STEM

Universidad peruana

Brecha STEM
Analitica educativa
Prediccién bayesiana
Sesgo algoritmico

Evaluacién predictiva

La participacion femenina contintia concentrada fuera
de ingenieria e ICT y las barreras operan desde la
aspiracion hasta la permanencia.

La matricula agregada puede ocultar segregacion
disciplinar y diferencias asociadas con origen, de-
pendencia y empleo.

Estereotipos, pertenencia, referentes y autopercepcion
intervienen en la eleccion y continuidad.

Los datos institucionales permiten alertas tempranas,
pero requieren alineacién pedagdgica.

Los clasificadores bayesianos ofrecen resultados in-
terpretables para estimar éxito estudiantil.

Los modelos educativos pueden producir errores
desiguales y amplificar inequidades.

Un buen AUC no garantiza probabilidades confiables;
la calibracién es indispensable.

El problema se formula como igualdad de oportuni-
dades durante la trayectoria, no solo como acceso.

Se incorporan condiciones de oportunidad y andlisis
interno de heterogeneidad entre mujeres.

Se incluyen autoeficacia, ansiedad matemdtica y
apoyo académico como constructos educativos.

Se combinan registros histéricos, LMS, cuestionario
y acciones de tutorfa.

Se comparan redes de complejidad creciente y se
prioriza parsimonia.

Se incorporan auditorfa por subgrupos, supervisiéon
humana y prohibicién de uso sancionador.

Se reportan Brier, pendiente/intercepto y validacién
temporal, ademds de clasificacion.

dificultades pueden interactuar con condiciones poco visibles en
las actas de notas: menor autoeficacia matematica, ansiedad, trabajo
remunerado, responsabilidades de cuidado, falta de conectividad,
primera generacion universitaria o menor disponibilidad de redes de
apoyo [3], [7].

Estas dificultades no deben interpretarse Unicamente como
caracteristicas individuales de las estudiantes. También pueden rela-
cionarse con condiciones institucionales y pedagdgicas, tales como
las practicas docentes, oportunidades de participacion, materiales
utilizados, disponibilidad de acompafiamiento académico y posibles
estereotipos presentes en el entorno formativo. Por ello, el estudio
adopta una perspectiva de oportunidades que considera la interaccién
entre trayectoria personal y contexto académico.

Cuadro II
ESCENARIO DESCRIPTIVO DE LAS COHORTES FEMENINAS DE MATEMATICA BAsica
Cohort Matricu-  Aproba- Desapro-  Retira- Antecedente
ohorte ladas das badas das de repeticion
2022-11 16 10 4 2 3
2023-1 18 12 4 2 3
2023-11 17 10 5 2 4
2024-1 21 14 5 2 4
2024-11 23 16 5 2 3
Total 95 62 23 10 17

Para dimensionar preliminarmente el problema se considerd
un escenario descriptivo de 95 matriculas correspondientes a
estudiantes mujeres entre 2022-11 y 2024-1I1, de las cuales 62 (65,3 %)
correspondieron a aprobacién, 23 (24,2 %) a desaprobacién y 10
(10,5 %) a retiro. Asimismo, 17 registros (17,9 %) presentaron
antecedente de repeticion. Estas cifras permiten contextualizar la
necesidad de desarrollar mecanismos de identificacion temprana del
riesgo académico.

El problema institucional no es inicamente la ausencia de un
algoritmo, sino la falta de un procedimiento vdlido, calibrado,
interpretable y éticamente gobernado que convierta datos tempranos
en acciones de apoyo. Un modelo con exactitud aparente, pero baja
sensibilidad para quienes realmente desaprueban, puede omitir a
estudiantes que requieren ayuda. De modo semejante, probabilidades
mal calibradas pueden sobredimensionar o minimizar el riesgo, y
diferencias de error entre subgrupos pueden distribuir de forma
desigual las oportunidades de tutoria [16], [18].

Por ello, se propone estimar la probabilidad de aproba-
cién/desaprobacion de las estudiantes mujeres con una red bayesiana
restringida por el orden temporal de las variables y por conocimiento

experto. El sistema deberd explicar qué evidencias modifican el
riesgo, cuantificar su incertidumbre y servir como segunda fuente de
informacién para docentes y tutores. La decision final permanecerd
bajo responsabilidad humana y el puntaje no podra utilizarse para
limitar matricula, evaluacion o acceso a recursos.

II-B.  Problemas, objetivos e hipotesis

La Tabla III resume la nueva légica de investigacion. La pregunta
general es: jcon qué capacidad discriminativa, calibracion e
interpretabilidad una red bayesiana basada en variables académicas,
contextuales y de trayectoria temprana estima el rendimiento
académico de las estudiantes mujeres en Matemdtica Basica de
la FIIS-UNAC, 2025?

El objetivo general es desarrollar y validar un modelo predictivo
basado en redes bayesianas, orientado a la equidad, para estimar el
rendimiento académico de las estudiantes mujeres en Matemdtica
Basica de la FIIS-UNAC durante 2025. Las hipétesis H3 y H4
se plantean como criterios de aceptacion preespecificados; si no se
alcanzan, el resultado correcto serd rechazar el modelo para decisiones
operativas y revisar variables, tamafio de muestra o procedimiento
de aprendizaje [18], [20].

III. MARCO TEORICO Y CONCEPTUAL

III-A.  Igualdad de oportunidades y permanencia de las
mujeres

La igualdad sustantiva distingue entre ofrecer formalmente el
mismo acceso y remover barreras que producen resultados persis-
tentemente desiguales. En educacién superior, ello implica revisar
admisidn, experiencia académica, permanencia, reconocimiento y gra-
duacién con informacién desagregada [3]. En ingenierfa, la evidencia
muestra que la subrepresentacion no responde a una causa tinica, sino a
interacciones entre socializacidn, estereotipos, experiencias escolares,
percepcioén de competencia, clima institucional y expectativas de
carrera [2], [5].

El estudio adopta un enfoque de oportunidades, no de déficit. Las
variables contextuales no se usardn para atribuir menor capacidad,
sino para reconocer restricciones modificables y orientar recursos. Por
ejemplo, una probabilidad alta asociada con baja asistencia y carga de
cuidados debe conducir a alternativas de acompafiamiento, no a una
penalizacidn. Esta interpretacion es coherente con la advertencia de
que los modelos educativos pueden codificar desigualdades presentes
en los datos, incluso cuando omiten explicitamente el sexo o el género
[16].
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Cuadro III
MATRIZ SINTETICA DE CONSISTENCIA DE LA PROPUESTA

Problema especifico

Objetivo especifico

Hipotesis o criterio contrastable

PE1/OE1

PE2/OE2

PE3/OE3

PE4/OE4

(Qué factores académicos, de oportunidad
y de aprendizaje temprano presentan depen-
dencias probabilisticas con la aprobacién?

(Qué estructura y parametrizacion bayesia-
na permiten una estimacién interpretable y
estable?

(Cudl es el desempeiio en validacién interna
y temporal?

(El modelo mantiene desempefio compara-
ble entre subgrupos de estudiantes mujeres
y genera decisiones de apoyo accionables?

Caracterizar las estudiantes e identificar
dependencias condicionales plausibles con
el resultado del curso.

Construir y seleccionar una red restringida
por temporalidad, conocimiento experto y
complejidad muestral.

Evaluar discriminacion, clasificacién y ca-
libracién mediante validacién cruzada y
cohorte 2025-B.

Auditar brechas de error y formular reglas
de intervencién académica con supervision
humana.

H1: los antecedentes académicos, la autorre-
gulacién y las evidencias tempranas aportan
informacién predictiva incremental sobre la
aprobacion.

H2: la red seleccionada supera al modelo
nulo y a una referencia simple en log-
verosimilitud predictiva y puntaje de Brier.
H3: ROC-AUC > 0.70, sensibilidad >
0.75 y calibracién aceptable en la valida-
cién temporal.

H4: la diferencia absoluta de sensibilidad
entre subgrupos de oportunidad no excede
0.10 y no se observa descalibracion siste-

matica.

III-B. Rendimiento académico en Matemdtica Bdsica

El rendimiento académico es el resultado observable de procesos
cognitivos, motivacionales, autorregulatorios y contextuales. Las
calificaciones y la condicién de aprobacién son indicadores insti-
tucionales titiles, pero no agotan el aprendizaje [8]. En el presente
estudio, el desenlace primario serd aprobacion/desaprobacién y la
nota final se analizard como resultado secundario. Las evaluaciones
parciales, asistencia, entrega de tareas e interaccién con el entorno
virtual se consideran evidencias temporales que actualizan el riesgo
durante el semestre.

La autoeficacia influye en la eleccidon de actividades, persistencia y
respuesta ante dificultades [6]. La autorregulaciéon comprende plani-
ficacion, monitoreo y ajuste de estrategias [7]. En matematica, estas
dimensiones pueden coexistir con ansiedad, creencias estereotipadas
y experiencias previas. Su inclusién permite pasar de una prediccion
basada solo en notas histdricas a una interpretacion educativa del
riesgo, siempre que los instrumentos sean validos y que los datos no
se confundan con explicaciones causales.

La ansiedad matemdtica comprende respuestas de tensidn,
preocupacién y evitacion ante tareas numéricas. Los metaanalisis
encuentran una asociacidn negativa consistente con el desempeiio
y muestran que la magnitud puede variar por etapa educativa y
contexto [23], [24]. Para evitar una lectura esencialista, el instrumento
distinguird autoeficacia, valor de la tarea y ansiedad; una estudiante
puede valorar la ingenieria y, al mismo tiempo, experimentar ansiedad
por experiencias previas. Estas escalas se usardn como sefiales
modificables para apoyo, no como rasgos permanentes.

III-C. Mineria de datos educativos y redes bayesianas

La mineria de datos educativos y la analitica del aprendizaje
extraen patrones de registros académicos y digitales para comprender
y mejorar procesos formativos [9]-[11]. Entre sus aplicaciones se
encuentran la prediccion de rendimiento, identificacién de desercion,
modelamiento del conocimiento y recomendacién de recursos. Las
redes bayesianas son especialmente pertinentes cuando se necesita
combinar prediccidn, incertidumbre e interpretabilidad [14].

Una red bayesiana 8 = (G, ©) contiene un grafo dirigido aciclico
G y pardmetros @. Si Xj,..., X, son las variables y Pa(X;) sus
padres, la distribucién conjunta se factoriza como

P
P(Xy,....Xp) = [ [ P(Xi | Pa(xy)). M)

i=1

Al observar evidencias e, la probabilidad de riesgo se actualiza
mediante P(Riesgo | e). Esta propiedad permite formular escenarios

Condiciones de Antecedentes
oportunidad académicos
Autoeficacia, ansiedad) (Evidencias
y autorregulacion tempranas
Rendimiento
académico
Tutorfa y apoyo
con supervisién humana

Figura 1. Modelo conceptual orientado a oportunidades académicas.

“qué pasarfa si”, por ejemplo, cudnto cambia el riesgo cuando mejora
la asistencia o se completa la primera evaluacion [12], [13].

El aprendizaje de estructura puede realizarse con algoritmos
de bisqueda y puntuacién, como hill-climbing con BIC o BDe,
disponibles en bnlearn [15]. Sin embargo, en muestras pequefias
una buisqueda irrestricta produce redes inestables y sobreajustadas.
Por ello, se limitard el nimero de padres por nodo, se bloqueardn
arcos temporalmente imposibles y se comparara la red aprendida con
modelos parsimoniosos, como Naive Bayes o Tree-Augmented Naive
Bayes.

III-D. Equidad algoritmica, calibracion e interpretabilidad

Un modelo orientado a derechos debe evaluarse mds alld de
la exactitud global. La discriminacién mide la capacidad de
ordenar casos de mayor y menor riesgo; la calibracién verifica
si, entre casos con riesgo estimado de 0.30, aproximadamente
30% presenta el evento [18]. En desenlaces desbalanceados, la
curva precision-recall es mas informativa que la ROC por si sola
[19]. La auditoria por subgrupos examina si sensibilidad, falsos
positivos y calibracién cambian segtin condiciones de oportunidad,
sin convertirlas automaticamente en criterios de exclusion [16], [17].

La Fig. 1 presenta el modelo conceptual. El sexo/género delimita
la poblacién de interés, pero no funciona como predictor dentro de
una base compuesta exclusivamente por estudiantes mujeres. Las
condiciones de oportunidad y los antecedentes pueden influir en
habitos, autoeficacia, acceso digital y trayectoria temprana; estas
evidencias alimentan la estimacién del resultado. La intervencion
académica ocurre después de la prediccion y debe documentarse para
evitar que futuras bases mezclen el efecto del apoyo con el riesgo
inicial.
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III-E. Marco conceptual operativo

Los conceptos centrales se delimitan en la Tabla IV. La unidad
16gica del estudio es una prediccion individual producida en un
momento previamente definido. La red estima una probabilidad,
mientras que el rendimiento real se observa al finalizar el curso.
Por tanto, el modelo predictivo no se operacionaliza mediante
una encuesta ni se trata como variable independiente; se evalia
como sistema mediante calidad estructural, desempefio, calibracion,
estabilidad y utilidad educativa.

IV. MEerobpoLoGiA

IV-A. Diserio, poblacion y estrategia muestral

La investigacion serd aplicada, cuantitativa, no experimental y
predictiva. Tendra una fase retrospectiva para desarrollo y una fase
prospectiva/temporal para validacion. La base de desarrollo incluird
todos los registros elegibles de estudiantes mujeres matriculadas
en Matemadtica Bésica entre 2022-II y 2024-II; la cohorte 2025-B
se reservard para validacion temporal. Se empleard censo de casos
vélidos, no muestreo probabilistico. El tamafio final se reportard
después de depuracion y desagregacion por sexo/género; no se fijard a
priori el total de 45 consignado en una matriz preliminar del proyecto,
porque dicho nimero corresponde al grupo general y no garantiza
suficientes eventos para un modelo exclusivo de mujeres [1].

Los criterios de inclusién serdn: i) registro de matricula en el curso
y periodo definido; ii) registro administrativo de sexo femenino o
autodeclaracién como mujer, segtin la fuente autorizada disponible,
manteniendo conceptualmente diferenciadas ambas categorias y sin
inferir identidad de género a partir del nombre u otros identificadores
indirectos; y iv) disponibilidad de predictores definidos antes
del desenlace. Se excluirdn duplicados, registros con resultado
inconsistente y casos sin informacién minima. Se describird el flujo de
inclusion y las razones de exclusién. Si el nimero de desaprobaciones
es reducido, se priorizard un modelo parsimonioso y se evitard afirmar
estabilidad que los datos no sostengan.

La suficiencia de informacidn se evaluara por el nimero de eventos
de desaprobacion, la cantidad efectiva de pardmetros y la estabilidad
en remuestreo, no Unicamente por el total de matriculas. Antes de
entrenar la red se elaborara una tabla por cohorte con nimero de
mujeres, eventos, prevalencia y completitud. Si la base histérica
no permite estimar tablas condicionales confiables, las opciones
vélidas serdn reducir nodos, fusionar categorias con fundamento,
usar priors informativos documentados o presentar el estudio como
piloto; aumentar complejidad para “mejorar” el ajuste aparente no
serd aceptable.

IV-B. Variables e instrumentos

La Tabla V operacionaliza los dominios. La variable objetivo
primaria serd la condicién final aprobado/desaprobado conforme a la
normativa institucional; la nota final de 0 a 20 serd secundaria. Se
diferenciardn predictores disponibles antes del inicio y evidencias de
las primeras cuatro semanas para construir dos modelos: uno basal y
otro de actualizacién temprana.

El cuestionario base se reorganizard en cuatro escalas: habitos de
estudio, autoeficacia y ansiedad matemadtica, acceso/uso académico
de recursos digitales y autorregulacién. Los items se redactardn sin
atribuir capacidades a estereotipos de género. La validez de contenido
se estimard con juicio de al menos tres especialistas y coeficiente V
de Aiken; la consistencia interna se reportard mediante alfa ordinal u
omega, con intervalos de confianza. Cuando una escala no alcance
evidencia suficiente, sus {tems no se sumardn automdticamente y se
analizardn individualmente o se excluirdn.

[ Integracién y auditoria de registros

1

[Desarrollo 2022-11-2024-1I: preprocesamiento dentro de pliegues

1

[Aprendizaje restringido + comparacién con modelos parsimoniosos

1

(G N

[ Validacién cruzada, calibracién y seleccion de umbral
¥
[ Validacién temporal 2025-B y auditoria por subgrupos

¥

Reporte, revisién humana y plan de apoyo

- )

Figura 2. Flujo analitico y de gobernanza del modelo.

El contenido sera evaluado en claridad, pertinencia y representati-
vidad. Se conservaran las decisiones de los jueces y la version final
del instrumento. La V de Aiken se interpretard con intervalos y no
como un umbral mecénico [25]. Para escalas ordinales se preferird
omega o alfa basado en correlaciones policdricas; la confiabilidad no
sustituird el examen de dimensionalidad [26]. Un piloto verificard
comprension, tiempo de respuesta y presencia de {tems sensibles o
redundantes.

IV-C. Preparacion de datos y prevencion de fuga de informa-
cion

Se elaborard un diccionario de datos, se verificard rango, unidad,
temporalidad y procedencia de cada variable, y se conservard un
registro reproducible de transformaciones. Los valores faltantes se
describirdn por variable y cohorte. La imputacidn, si corresponde,
se realizard dentro de cada pliegue de validacién para impedir fuga
de informacién; se comparara con un analisis de casos completos.
Las categorias poco frecuentes se agrupardn solo con justificacion
sustantiva.

No se utilizardn como predictores la nota final, evaluaciones poste-
riores al punto de alerta ni variables que revelen retrospectivamente
el resultado. Tampoco se incluirdn nombres, cédigos personales o
atributos sin finalidad educativa. La cohorte 2025-B permanecerd
cerrada hasta fijar el modelo y el umbral de decision.

IV-D. Construccion de la red bayesiana

El proceso seguird una adaptacion de CRISP-DM: comprension
del problema, comprension y preparacion de datos, modelamiento,
evaluacién y despliegue controlado [22]. La Fig. 2 resume el
procedimiento. Las variables continuas se mantendran cuando el
estimador lo permita o se discretizardn con puntos definidos en el
conjunto de entrenamiento; ninguna frontera se seleccionard usando
la cohorte temporal.

Para el aprendizaje de estructura se compararan: i) Naive Bayes;
ii) Tree-Augmented Naive Bayes; iii) hill-climbing o tabu search con
puntuacién BIC/BDe y lista negra de arcos imposibles. Se limitard
a dos el nimero maximo de padres por nodo, salvo justificacion
experta. La estabilidad de los arcos se estimard mediante remuestreo
bootstrap; solo las relaciones con frecuencia suficiente y coherencia
temporal se interpretardn. Los pardmetros discretos se estimardn con
suavizado Dirichlet para evitar probabilidades cero [13], [15].

La especificacion final se establecerd antes de abrir la cohorte de
validacién temporal. Se comparardn Naive Bayes, Tree-Augmented
Naive Bayes y redes obtenidas mediante hill-climbing o tabu search;
se limitard inicialmente a dos el nimero médximo de padres por nodo
y se impedirdn mediante lista negra las relaciones temporalmente
imposibles. La discretizacién y los hiperpardmetros se definirdn
Unicamente con los datos de entrenamiento.
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Cuadro IV
DEFINICIONES CONCEPTUALES Y FUNCION ANALITICA

Concepto Definicién adoptada

Funcién en el estudio

Igualdad de oportunidades aca-
démicas
Rendimiento académico

Condiciones institucionales y materiales que permiten acceder a recursos, participar,
progresar y recibir apoyo sin discriminacioén directa o indirecta [2], [3].
Nivel de logro formal en Matemdtica Bdsica, medido primariamente por aproba-

Marco normativo e interpretativo; orienta selec-
cién de variables y acciones posteriores.
Variable objetivo observada al cierre del curso.

cién/desaprobacién y secundariamente por nota final y trayectoria evaluativa [8].

Riesgo académico temprano
bajo las condiciones observadas.

Red bayesiana
dependencias probabilisticas [12], [13].

Discriminacién
presentan [20].

Calibracion

Equidad algoritmica contextual

Alerta formativa
derechos ni calificaciones.

Probabilidad estimada, antes del resultado final, de no alcanzar la condicién de aprobacién
Grafo dirigido aciclico y conjunto de distribuciones condicionales que representan
Capacidad de asignar mayor riesgo a casos que presentan el evento que a casos que no lo
Concordancia entre probabilidades estimadas y frecuencias observadas [18].

Ausencia de disparidades injustificadas en errores y calidad probabilistica entre subgrupos

relevantes, considerando propésito y consecuencias [16], [17].
Comunicacién revisable que activa oferta de tutoria, nivelacién o recursos, sin alterar

Salida probabilistica; no equivale a diagndstico ni
sentencia.
Motor de inferencia y explicacién de escenarios.

ROC-AUC, PR-AUC y métricas al umbral.

Brier, curva, intercepto y pendiente.

Auditoria y criterio para autorizar, ajustar o
suspender el uso.

Producto institucional sujeto a supervisién huma-
na.

Cuadro V

DOMINIOS DE VARIABLES Y FUENTES

Dominio Indicadores principales Fuente

Antecedentes promedio previo, diagndstico de ma-  registros
tematica, créditos, intentos previos

Oportunidades primera generacion, colegio, trabajo,  ficha breve
cuidados, conectividad

Psicoeducativo hébitos, autoeficacia/ansiedad mate-  Likert
mdtica, autorregulacion

Trayectoria tempra-  asistencia, tareas, actividad virtual,  registros/LMS

na primera evaluacién

Resultado nota final y aproba-  acta oficial
cién/desaprobacién

IV-E. Validacion y contraste de hipotesis

En el conjunto de desarrollo se aplicard validacién cruzada
estratificada de cinco pliegues, repetida cuando el niimero de casos
lo permita. La evaluacién temporal se efectuard una sola vez en 2025-
B. Se reportaran ROC-AUC, PR-AUC, sensibilidad, especificidad,
valor predictivo positivo y negativo, F1 y matriz de confusién
con intervalos bootstrap. El umbral se seleccionard en desarrollo
priorizando sensibilidad, porque el costo principal es no ofrecer
apoyo a una estudiante que finalmente desaprueba [19], [20].

Entre los umbrales que alcancen una sensibilidad minima de
0,75 se seleccionard aquel con mayor especificidad, y dicho umbral
quedara fijado antes de evaluar la cohorte 2025-B.

La calidad probabilistica se evaluard con puntaje de Brier

] n
BS = - i = yi)’s 2
n;:l(p yi) @

intercepto y pendiente de calibracién, y grifico observado-predicho
[18], [21]. H1 se examinard mediante informacién mutua, estabilidad
de arcos y comparacién del modelo basal con el temprano. H2 se
contrastard con BIC/log-score y Brier frente al modelo nulo y la
referencia simple. H3 se juzgara con los criterios preespecificados de
la Tabla III; no se reducird a una prueba de p.

IV-F. Plan de andlisis y seleccion del modelo

La seleccion se efectuara con reglas definidas antes de abrir la
cohorte temporal. Primero se excluirdn modelos con fallas de datos,
arcos no plausibles o calibracién interna deficiente. Entre los restantes
se elegira la alternativa mds simple cuyo rendimiento sea comparable
dentro de la incertidumbre. La Tabla VII separa evaluacién estadistica
y decision institucional.

Se realizard andlisis de sensibilidad para: definicién de retiro,
tratamiento de faltantes, discretizacion, inclusién de la primera

evaluacién y umbral de alerta. También se calculard la utilidad neta
de reglas simples de apoyo cuando sea posible; una mejora estadistica
sin accién pedagdgica viable no justificara el despliegue. El cédigo,
diccionario de datos y semillas se conservardn en un repositorio
institucional con acceso acorde con la confidencialidad.

IV-G. Auditoria de equidad y ética

Aunque la poblacidn estd compuesta por mujeres, existe heteroge-
neidad interna. Se compararan sensibilidad, tasa de falsos positivos,
Brier y calibracién por primera generacion universitaria, procedencia
escolar, carga de trabajo/cuidados y acceso digital, siempre que haya
tamafio suficiente. H4 se considerard apoyada si las brechas son
pequeiias y sus intervalos no sugieren una disparidad relevante; de lo
contrario, se recalibrard, se modificara el umbral o se descartara el
uso operativo [16], [17].

La recopilacidn y andlisis de informacién se realizard inicamente
después de contar con las autorizaciones institucionales y éticas
correspondientes. La informacién obtenida directamente de las
estudiantes requerird consentimiento informado. Asimismo, no se pu-
blicaran resultados desagregados de subgrupos cuyo reducido nimero
permita razonablemente la reidentificacién de las participantes.

Los registros seran seudonimizados y el cuestionario requerird
consentimiento informado. Se aplicardn minimizacién de datos,
control de acceso y conservacion limitada. El resultado individual
serd visible solo para el equipo autorizado y se comunicard como
probabilidad revisable, no como diagnédstico. Ninguna estudiante
perderd derechos, matricula o calificacion por la prediccién. La alerta
solo habilitard apoyos voluntarios y la revisién humana prevalecerd
sobre la salida algoritmica [27].

V. PROTOCOLO DE ANALISIS Y REPORTE DE RESULTADOS

La presente seccion preespecifica los andlisis que serdn ejecutados
en la fase empirica y no constituye todavia un reporte de desempeiio
predictivo del modelo.

V-A. Secuencia obligatoria de resultados

El proyecto fuente no contiene resultados empiricos; por integridad
cientifica, este manuscrito no inventa métricas ni asociaciones. La
version posterior debera iniciar con el diagrama de casos, describir la
muestra desagregada por cohorte y documentar faltantes, distribucién
del resultado y confiabilidad de escalas. Después presentara la red
final con frecuencia bootstrap de arcos y tablas de probabilidad
condicional relevantes.

La Tabla VIII fija el reporte minimo. Los valores entre corchetes
son campos que deben completarse inicamente después de ejecutar el
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Cuadro VI

RACIONALIZACION ANALITICA PROPUESTA

Componente Definicién operacional

Indicadores/codificacién inicial

Momento

Criterio de calidad

Resultado primario Estado formal al cierre

Calificaciéon acumulada
Informacién previa al curso

Resultado secundario
Antecedentes

Oportunidades Restricciones y recursos
Hébitos/autorregulacién  Conductas de planificacién y estudio

Autoeficacia/ansiedad Creencias de capacidad y respuesta

desaprobada=1; aprobada=0; documentar retiros
por separado

nota final 0-20; parciales y variacién temporal
promedio previo, diagndstico, créditos, intentos,
cursos cuantitativos

primera generacién, empleo, horas de cuidado,
conectividad, procedencia escolar

puntajes o items Likert; tiempo, metas, revision,
bisqueda de ayuda

confianza para resolver tareas, preocupacion, evi-

durante/final
antes de semana 1

semana 1

semana 1

semana 1

concordancia con acta oficial

reglas institucionales consistentes
sin variables posteriores al punto
de alerta

categorias con finalidad explicita
y consentimiento

V de Aiken; omega/alfa ordinal

estructura interna y consistencia

afectiva

Trayectoria temprana Evidencias generadas antes de la alerta

tacion, valor de la matemadtica
asistencia, tareas, actividad LMS y primera eva-

semanas 1-4 sello temporal, cobertura y traza-

luacién bilidad
Modelo Sistema de inferencia probabilistica DAG, tablas condicionales, estabilidad, AUC, Brier,  desarrollo/validacién validacién interna y temporal

calibracion
Equidad Diferencias de calidad por subgrupo brechas de sensibilidad/FPR, Brier y calibracién validacién intervalos, tamailo y relevancia

préctica
Cuadro VII Cuadro IX
CRITERIOS DE EVALUACION Y RESPUESTA ESQUEMA PRELIMINAR DE ACCIONES FORMATIVAS

Hallazgo Respuesta prevista Nivel Oferta de apoyo Seguimiento
AUC baja o IC amplio  no desplegar; ampliar datos o simplificar Bajo recursos universales y retroalimenta-  revisién en siguiente
Buena AUC, mala ca-  recalibrar y repetir validacién temporal cién hito
libracién Medio tutorfa grupal, banco de problemas,  contacto voluntario y
Sensibilidad revisar umbral; no usar para alerta plan de estudio nueva estimacion
insuficiente Alto entrevista individual, nivelacion y de-  revision humana sema-
Brecha relevante por  analizar medicién, recalibrar o suspender rivacién a servicios pertinentes nal, sin sancién
subgrupo Incierto no etiquetar; solicitar datos o evalua-  mantener acceso a apo-
Modelo complejo sin  elegir red parsimoniosa cién docente yos universales
ganancia
Buen desempeiio y es-  piloto supervisado con auditoria continua . . .
tabilidad en la encuesta y ausencia de variables sobre clima de aula. La red

Cuadro VIII
PLANTILLA PREESPECIFICADA PARA EL REPORTE POSTERIOR DE RESULTADOS

PREDICTIVOS
Indicador CV interna  2025-B
ROC-AUC (IC95 %) [1 [1
PR-AUC (IC95 %) [1 []

Sensibilidad / especificidad
F1 / valor predictivo positivo [11] [11]
Brier / pendiente de calibracién [1] [1V]
Mayor brecha de sensibilidad [] []

(v (v

andlisis. También se comparard el modelo basal con el temprano para
determinar cudnto aporta la informacion de las primeras semanas y
si la mejora justifica la recoleccién adicional.

V-B. Guia para la discusion

La discusién deberd contrastar los factores observados con la
teoria de autoeficacia, autorregulacion y oportunidades académicas,
y no convertir dependencias probabilisticas en causalidad. Si las
notas previas dominan la prediccidn, se discutird si el modelo
aporta algo mds que reproducir desigualdades de ingreso. Si
variables modificables como asistencia, tareas o autoeficacia muestran
informacidn incremental, se justificardn intervenciones concretas. En
todos los casos se examinaran transporte temporal, incertidumbre,
tamailo de muestra y posibles sesgos de medicién [6], [7], [16].

V-C. Limitaciones y condiciones de interpretacion

Las limitaciones previsibles son el tamafio reducido de la poblacién
femenina en una sola escuela, cambios de silabo o evaluacion
entre cohortes, errores en registros administrativos, autoseleccion

identifica dependencias predictivas, no efectos causales. Asimismo,
una intervencion posterior a la alerta modifica el resultado y debe
registrarse: si una estudiante recibe tutoria y aprueba, el modelo no
“fall6” necesariamente, pues la finalidad de la alerta era cambiar la
trayectoria.

La transportabilidad se limita inicialmente a Matemadtica Bésica
de la FIIS-UNAC. La aplicacion en otra carrera, curso o periodo
requerird nueva calibracién y validacién. Las comparaciones entre
subgrupos con pocos casos se presentardn como exploratorias, con
intervalos y sin rankings. Cualquier dato de género deber4 tratarse
con respeto a la identidad y a la finalidad declarada.

V-D. Recomendaciones de implementacion

Las conclusiones empiricas solo podrdn redactarse después de la
validacién. De manera provisional, el disefio permite concluir que
una alerta orientada a igualdad académica exige definicién temporal
del riesgo, calibracidn, auditoria por subgrupos, interpretabilidad y
gobernanza. La Tabla IX traduce posibles niveles de riesgo en una
oferta escalonada que deberd consensuarse con docentes, tutoria y
representantes estudiantiles.

Se recomienda: i) consolidar registros longitudinales desagregados;
ii) aplicar diagndstico matemadtico y encuesta breve al inicio;
iii) vincular cada alerta con apoyos disponibles y medibles; iv)
documentar aceptacion y efecto de la intervencion; v) informar a
las estudiantes sobre propdsito, limites y revision; y vi) suspender
el modelo si su desempefio o equidad no se sostienen en nuevas
cohortes.

VI. GOBERNANZA Y TRANSFERENCIA INSTITUCIONAL

El valor del modelo depende de un circuito de decisién explicito.
La unidad académica deberd designar responsables de custodiar
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Cuadro X
RESPONSABILIDADES PARA UN PILOTO INSTITUCIONAL

Actor Responsabilidad principal

Escuela/Departamento  definir finalidad, recursos de apoyo y limites de uso
Unidad de datos calidad, seguridad, versionado y ejecucion reproducible
Docentes/tutores contextualizar la alerta y acordar acciones con la estudiante
Estudiantes conocer el propdsito, decidir participacién y solicitar

revision
auditar desempeio, equidad, incidentes y continuidad
documentar modelo, incertidumbre, cambios y evaluacién

Comité ético/calidad
Equipo investigador

datos, ejecutar el algoritmo, revisar alertas, ofrecer apoyos y
evaluar consecuencias. Una salida predictiva sin capacidad real
de tutoria puede generar preocupacioén sin beneficio; por ello,
el despliegue solo se justificard cuando exista una oferta de
intervencion, horarios compatibles y mecanismos para que las
estudiantes acepten, rechacen o soliciten revision de la alerta. La
comunicacion evitard expresiones deterministas como “fracasard” y
empleard formulaciones probabilisticas y accionables.

La gobernanza debe diferenciar el uso para investigacién del uso
operativo. Durante la investigacion, los puntajes no influirdn en
decisiones académicas y se analizardn de manera seudonimizada.
Un eventual piloto requerird aprobacion institucional, capacitacion
de tutores y protocolo de incidencias. Cada consulta del sistema
debera registrar fecha, versién del modelo, variables disponibles,
probabilidad generada, decisién humana y apoyo ofrecido. Esta
trazabilidad permitird investigar errores, cambios de criterio y efectos
no previstos [16], [27].

Se establecerd una ficha de modelo con poblacién, periodos
de entrenamiento, variables, exclusiones, métricas, umbral, usos
permitidos, usos prohibidos y fecha de préxima revision. La version
se congelard durante cada cohorte; cualquier cambio en estructura,
pardmetros o umbral exigird nueva validacién. El monitoreo incluird
prevalencia de desaprobacién, datos faltantes, desplazamiento de
distribuciones, calibracién y brechas de error. Una degradacién
relevante activard revision y, de ser necesario, suspensién temporal.

La evaluacion institucional no debe limitarse a verificar que el
algoritmo predice. También debe determinar si la intervencién mejora
oportunidades: aceptacion de tutorias, asistencia a nivelacién, cambio
de desempeilo, satisfaccidn, percepcion de respeto y ausencia de
estigmatizacion. En una fase posterior podra emplearse un disefio
cuasiexperimental o escalonado para comparar estrategias de apoyo,
separando la calidad predictiva del efecto causal de la intervencion.
El éxito no serd producir mds alertas, sino brindar ayuda oportuna
sin restringir derechos.

Los productos transferibles serdn: i) diccionario de datos y reglas
de calidad; ii) instrumento revisado y manual de aplicacidn; iii)
codigo reproducible; iv) red bayesiana documentada; v) tablero
agregado para seguimiento, sin exposicién publica de casos; vi) guia
de tutoria asociada con factores modificables; y vii) informe anual de
desempefio y equidad. Esta arquitectura permite que la investigacion
contribuya a la mejora académica aun si el primer modelo no alcanza
los criterios de despliegue, pues dejara capacidades de gestion de
datos, evaluacién y acompafamiento.

VIL

La propuesta establece un procedimiento metodolégico para
desarrollar y validar un modelo predictivo basado en redes bayesianas
orientado a la identificacién temprana del riesgo académico de las
estudiantes mujeres en Matematica Bdsica de la FIIS-UNAC. El
disefio integra variables académicas, condiciones de oportunidad,
trayectoria temprana, calibracién, auditoria de equidad, supervision
humana y proteccién de datos. En esta fase no se formulan

CONCLUSION

conclusiones sobre la capacidad predictiva del modelo, puesto que
estas deberdn sustentarse mediante la posterior validacién empirica y
temporal.
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