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Predicción de riesgo académico usando
notas, asistencia a clases y clics en el

LMS
Academic risk prediction using grades, class attendance, and clicks in the LMS

RESUMEn. Pocos estudios con Analítica del Aprendizaje han intentado predecir los resultados de
conjunto de un año académico. Esta investigación desarrolló un modelo predictivo del riesgo de
suspender el primer año en un grado de negocios (i.e., obtener menos créditos de los necesarios
para aprobar), utilizando Regresión Logística con datos de dos cohortes de estudiantes (n=1046).
El modelo utiliza la tasa de asistencia, calificaciones de evaluación continua de tres asignaturas y los
clics en la LMS, del primer semestre del año. Se probó con 74 estudiantes de una cohorte diferente,
obteniendo una precisión alta, pero una sensibilidad baja. Los resultados sugieren que la asistencia
a clases, las habilidades de comunicación y la competencia numérica son transversales al éxito
académico. El artículo revela una relación no lineal entre la actividad en la LMS y la media
académica y propone un método para tratarlo.

AbSTRACT. few studies with Learning Analytics have attempted to predict the overall outcomes
of an academic year. This research developed a predictive model of the risk of failing the first year
in a business degree (i.e.; earning fewer credits than needed to pass), using Logistic Regression with
data from two cohorts of students (n=1046). The model uses attendance rate, continuous
assessment grades for three subjects, and clicks on the LMS, from the first semester of the year. It
was tested with 74 students from a different cohort, obtaining high precision but low sensitivity. The
results suggest that class attendance, communication skills, and numerical competence are cross-
cutting to academic success. The paper reveals a nonlinear relationship between LMS activity and
academic mean, and proposes a method to address it.

PALAbRAS CLAVE: Analítica del aprendizaje, Modelo predictivo, Educación superior, Sistema de
gestión del aprendizaje, Riesgo académico.

KEyWoRdS: Learning analytics, Predictive model, higher education, Learning management
system, Academic risk.
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1. Introducción
Las tecnologías digitales han favorecido la emergencia de cantidades ingentes de datos de todo tipo en

entornos educativos. Entre ellos destacan las huellas digitales que dejan los estudiantes al usar sistemas de
gestión del aprendizaje (Learning Management Systems, LMS). Al mismo tiempo, las tecnologías digitales han
facilitado el trabajo de estructurar, integrar, analizar y sacar provecho a dichos datos. La Analítica del
Aprendizaje (Learning Analytics, LA) se ha desarrollado en la última década como una disciplina que gira en
torno a la explotación de estos datos con el propósito de mejorar la comprensión del aprendizaje y facilitarlo,
sobre todo en entornos educativos formales (Siemens, 2013).

Sin embargo, algunos autores critican el hecho de que se haya investigado poco sobre la efectividad de las
intervenciones derivadas de modelos de LA (Ifenthaler & yau, 2020; Larrabee Sønderlund, hughes & Smith,
2019). Para superar esta deficiencia, recientemente se ha profundizado en el estudio de las razones por las
cuales los estudiantes no tienen éxito, con el fin de darles apoyos específicos. Este enfoque ha sido denominado
Educación de Precisión (Lu et al., 2018; Tempelaar, Rienties & nguyen, 2021). Un abordaje prometedor es
el de complementar la información aportada por las calificaciones o la actividad en la LMS con información
sobre disposiciones de los estudiantes, particularmente de naturaleza socio-cognitiva, con el fin de afinar las
intervenciones de apoyo (Tempelaar, Rienties & nguyen, 2017).

La contribución que puede hacer la LA a las instituciones de educación superior no es menor. En España,
el fracaso en primer año de estudios superiores es una de las principales causas de abandono de los estudios
(fernández Mellizo-Soto, 2022), fenómeno que ha sido detectado también en otros entornos, existiendo
evidencias de que este abandono puede ser hasta 4,2 veces mayor entre estudiantes que fracasan (Ajjawi et
al., 2020). El bajo desempeño académico tiene consecuencias individuales en la autoestima (Crocker et al.,
2003), mientras que el abandono tiene además consecuencias económicas e incluso puede incidir en la
interrupción de la movilidad de trayectoria social de los estudiantes (byrom & Lightfoot, 2013).

La Analítica Predictiva del Aprendizaje (Predictive Learning Analytics, PLA), se centra en la generación de
modelos para anticipar los resultados académicos de los estudiantes (brooks & Thompson, 2017; fiallos
Quinteros, Jimenez builes & branch bedoya, 2022). Abundantes trabajos se han centrado en predecir los
resultados de estudiantes en asignaturas, por ejemplo, si suspenden o no, o si aprueban el examen final (Arnold
& Pistilli, 2012; Choi et al., 2018; Kokoç, Akçapınar & hasnine, 2021; Martínez-Carrascal et al., 2019;
Waddington et al., 2016). otras investigaciones han desarrollado modelos para predecir directamente la
persistencia en los estudios (Aguiar et al., 2014; foster & Siddle, 2020; Milliron, Malcolm & Kil, 2014) o el
abandono (Aulck et al., 2019; garcía-Tinizaray, ordoñez-briceño & Torres-diaz, 2015). Respecto a la
predicción de asignaturas individuales, se ha visto que incluso dentro de una misma institución, los modelos
predictivos no son necesariamente transferibles de una materia a otra (Conijn et al., 2017), sugiriendo que hay
competencias subyacentes a la predicción que son específicas según la asignatura. Por otro lado, las
investigaciones que utilizan el abandono o la persistencia como variable a predecir pueden perder de vista que
hay distintos factores que revierten en dejar o continuar los estudios además del desempeño académico. En
cambio, hay pocos estudios que intenten predecir los resultados académicos globales de un estudiante
(Mansouri, ZareRavasan, & Ashrafi, 2021), es decir, la nota media o los créditos obtenidos al final de un año
académico. Estudiar esta variable puede dar indicios sobre las competencias transversales necesarias para tener
un buen rendimiento en materias de distinta naturaleza. Para cubrir esta brecha, el objetivo de esta
investigación es dar respuesta a la siguiente pregunta:

¿Qué modelo construido con indicadores disponibles durante el primer semestre del año permite anticipar
los resultados académicos en el conjunto de asignaturas a fin de año?

2. Revisión de la literatura

2.1. El éxito y el fracaso académico en educación superior
Zúñiga Varela, g.; Lindín, C.; Sancho Vinuesa, T. (2025). Predicción de riesgo académico usando notas, asistencia a clases y clics en el LMS. Campus
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El conocimiento común indica que la inteligencia es la principal variable explicativa del éxito académico.
En efecto, las habilidades de razonamiento pueden llegar a dar cuenta significativa de la varianza del
rendimiento académico con un robusto r=0,44 encontrado entre medidas de este constructo (tests) y la nota
media acumulada en estudios universitarios (Sackett et al., 2009). Sin embargo, en las últimas décadas, algunos
académicos han explorado el fenómeno desde perspectivas más amplias. dejando de lado variables exógenas
al individuo como su origen sociocultural, factores institucionales, metodologías de enseñanza y características
de los profesores, se han identificado diversos factores no intelectuales que influyen en los resultados
académicos. En primer lugar, hay factores psicológicos como la autoeficacia académica, las metas de
desempeño y la regulación del esfuerzo asociadas a las calificaciones universitarias (Richardson, Abraham &
bond, 2012). La motivación y el perfil vocacional también han sido identificados como críticos en el
desempeño académico, específicamente, en el fracaso en los estudios (Marín Sánchez, Infante Rejano &
Troyano Rodríguez, 2000). otras investigaciones han apuntado a variables conductuales como los hábitos de
estudio (Credé & Kuncel, 2008), considerados un tercer pilar explicativo del rendimiento universitario junto
con los ya mencionados factores intelectuales y no intelectuales. La asistencia a clases (Karnik, Kishore &
Meraj, 2020) es otro factor conductual estudiado, aunque en este caso las evidencias son menos sólidas, pues
la relación puede deberse a un efecto mediado por otras variables, como el interés de los estudiantes en la
asignatura (Andrietti & Velasco, 2015). Lu y Cutumisu (2022), usando precisamente técnicas de LA, han
hallado recientemente que la actividad en las plataformas de aprendizaje y las calificaciones de evaluación
continua en dichas plataformas median la relación entre asistencia y rendimiento. finalmente, otras
investigaciones apuntan a factores de personalidad como el optimismo (Icekson, Kaplan & Slobodin, 2020), ser
concienzudo (Cárdenas Moren et al., 2020; Icekson, Kaplan & Slobodin, 2020) o la faceta de perseverancia
asociada al temple (Credé, Tynan & harms, 2017) como explicación de los resultados académicos. 

La naturaleza compleja del éxito, o de su contrapartida, el fracaso académico, hace relevante el esfuerzo
continuo por identificar sistemas de indicadores diversos que permitan anticiparlo y que ayuden a comprender
por qué no se logran los resultados de aprendizaje esperados. En los últimos años, una nueva disciplina, la LA
ha emergido con este propósito, tema que trataremos en el siguiente apartado.

2.2. La Analítica del Aprendizaje
La abundancia de datos y la mejora de modelos para explotarlos ha permitido abordar problemas conocidos

a partir de nuevas evidencias. En su libro Everybody lies, Seth Stephens-davidowitz (2017) explica cómo las
huellas que dejan los usuarios de Internet revelan comportamientos no reconocidos de las personas, a veces,
incluso inconscientes, que desafían los hallazgos de la investigación social tradicional a menudo apoyada en
autopercepciones y valoraciones subjetivas. Llevado al ámbito educativo, este cambio quiere decir que la LA
sirve para saber cosas que no se pueden ver de otras maneras (Pistilli & heileman, 2017), con un potencial
fascinante para mejorar la comprensión que tenemos del aprendizaje, de cómo incitarlo, facilitarlo o acelerarlo.

Al mismo tiempo, la facilidad para combinar y procesar los datos permite la elaboración de métodos más
sofisticados para hacer predicciones (Pistilli & heileman, 2017), lo cual constituye un segundo tipo de
problemáticas abordadas por la LA. Se trata de usar datos socio demográficos, académicos (calificaciones) o
de la actividad del estudiante en las LMS para determinar si se encuentran o no en situación de riesgo
académico. hay consenso en que es posible hacer este tipo de predicción con alto nivel de exactitud (Ifenthaler
& yau, 2020; Pistilli & heileman, 2017).

En paralelo, con el desarrollo de nuevos modelos, una parte importante de la investigación gira en torno a
cómo aprovechar esta información para la mejora de los resultados académicos. Una línea de estudios versa
sobre los sistemas de alerta que entregan información predictiva a estudiantes y profesores y evalúan su
impacto en los resultados académicos. En esta línea, las investigaciones arrojan indicios positivos (bañeres et
al., 2020; foster & Siddle, 2020) en el sentido que los sistemas de alerta permiten comunicar predicciones
precisas que parecen estar asociadas a, como mínimo, ligeras mejoras en los resultados. 
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La disciplina se encuentra en un punto en que todavía enfrenta varios desafíos. En primer lugar, la mayoría
de los modelos predictivos desarrollados son específicos del contexto en que se desarrollan, es decir, de la
asignatura para la cual han sido creados y por lo tanto, su portabilidad es baja (Conijn et al., 2017; guzmán-
Valenzuela et al., 2021). En segundo lugar, se ha encontrado que mucha de la investigación realizada adolece
de una adecuada definición de los constructos con los que trabaja, como retención o éxito académico y que
falta desarrollo de estudios a gran escala, longitudinales y con diseño experimental, que arrojen evidencias
definitivas sobre el impacto de las Analíticas del Aprendizaje en el aprendizaje (Ifenthaler & yau, 2020).
finalmente, una parte importante de los esfuerzos han apuntado a la mejora en la precisión predictiva de los
modelos y se han preocupado menos de los aspectos educativos o del aprendizaje en sí (guzmán-Valenzuela
et al., 2021). En este sentido, algunas de las líneas de investigación actuales apuntan a la necesidad de
entender por qué ciertas variables son predictivas y por qué lo son más que otras (e.g. Lu et al.; 2018). En
relación con este déficit, algunos académicos hacen ver la necesidad de aplicar la LA con sentido común, no
dejarse deslumbrar por el algoritmo y, sobre todo, no caer en el riesgo de perder de vista al estudiante (Scholes,
2016).

Una línea de investigación emergente y prometedora de los últimos años es la Educación de Precisión cuyo
objetivo es “la mejora del diagnóstico, predicción, tratamiento y prevención de los resultados de aprendizaje”
(Lu et al., 2018: pp. 221), intentando evitar proponer soluciones estándar a estudiantes distintos, aunque sus
problemáticas sean similares. Investigaciones que se han hecho bajo este marco, han complementado la LA
con información sobre disposiciones de los estudiantes para identificar maneras más adaptadas e
individualizadas de intervenir y ayudarlos a tener éxito académico (Tempelaar, Rienties & nguyen, 2017,
2021).

2.3. La predicción de los resultados académicos
“La analítica predictiva es un conjunto de técnicas usadas para hacer inferencias sobre eventos futuros”

(brooks & Thompson, 2017: p. 61) que intenta anticipar el valor de datos desconocidos basándose en
observaciones de hechos pasados.

2.3.1. Cómo se predice
En un primer tiempo, las universidades estaban centradas en predecir la retención de los estudiantes en

intervalos fijos de tiempo (Larrabee Sønderlund, hughes & Smith, 2019). Estas predicciones utilizaban
variables como el estrato socioeconómico, las calificaciones obtenidas en educación secundaria y resultados en
exámenes estandarizados (tests) de aptitud académica como el SAT (Atkinson, 2001; Westrick et al., 2015),
incluso al final de los estudios de grado (Schmitt et al., 2009). Sin embargo, investigaciones de gran escala
sugieren que la predicción de la continuación de estudios y la graduación en un programa se pueden mejorar
si se consideran las calificaciones obtenidas una vez iniciados los estudios (Aulck et al., 2019).

En cuanto a las variables utilizadas para hacer la predicción, se han utilizado calificaciones parciales
(bañeres et al., 2020) o combinaciones de datos sociodemográficos y datos académicos (Aulck et al., 2019).
En los últimos años, la gran revolución ha sobrevenido con la consideración de la actividad en plataformas
digitales, ya sea en clases presenciales (Choi et al., 2018) o en metodologías de aprendizaje combinado o
blended learning (Conijn et al., 2017; Lu et al., 2018; Martínez-Carrascal, Márquez Cebrián, et al., 2020). En
este último caso, las investigaciones han tenido en cuenta el tiempo que los estudiantes dedican a actividades
(Tempelaar, Rienties & nguyen, 2017), con qué frecuencia consultan los materiales, a qué aspectos del
contenido se pone atención en cada momento (Casey & Azcona, 2017), o incluso patrones inferidos de la
actividad de los estudiantes en las LMS a partir de distintos parámetros (Kokoç, Akçapınar & hasnine, 2021;
Martínez-Carrascal, Valderrama & Sancho-Vinuesa, 2020). El uso de esta actividad en las LMS ha permitido
adelantar las predicciones sin perder precisión y son más informativos de cómo se preparan los estudiantes para
enfrentar desafíos académicos, pero lo que representan todavía es considerado incierto (Conijn et al., 2017),
lo que ha llevado a académicos como Knight y buckingham-Shum a hacer un llamado a avanzar “de los clics a
los constructos” (2017, p. 19).
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Los estudios que han comparado clasificadores, las técnicas cuantitativas que soportan los modelos de
predicción, arrojan evidencias no concluyentes. Por ejemplo, Casey y Azcona (2017) encontraron mejores
resultados con el Árbol de decisiones, al compararlo con otros como la regresión lineal, la regresión logística,
diversos clasificadores de naive bayes, entre otros; mientras que bertolini y colaboradores (2021) hallaron que
métodos conjuntos de machine learning tienen un mejor desempeño comparados con técnicas tradicionales; y
Auck et al. (2019) consideraron la regresión logística como más efectiva. no obstante, incluso la regresión
lineal, un método clásico, ha sido encontrada más efectiva que otras técnicas como la regresión logística (Choi
et al., 2018).

Las predicciones se intentan hacer lo antes posible. En el caso de asignaturas semestrales, ha habido
predicciones interesantes ya a partir de la tercera semana de clases (bertolini, finch & nehm, 2021). Cuando
la variable dependiente es la graduación del programa, los datos del primer año permiten una predicción
pertinente (Aulck et al., 2019).

2.3.2. Qué se hace con la predicción
Un uso frecuente de las predicciones obtenidas con PLA es la creación de sistemas de alerta que entregan

retroalimentación a estudiantes, profesores o, la mayor parte del tiempo, ambos. Course Signals (Arnold &
Pistilli, 2012) fue uno de los primeros sistemas que, utilizando información académica, sociodemográfica y de
actividad en la LMS de los estudiantes, les daba retroalimentación sobre su probabilidad de aprobar una
asignatura en un momento dado del semestre, mejorando la tasa de superación con respecto a aquellos cursos
donde no se utilizaba. bañeres y colaboradores (2020) han dado cuenta de un sistema similar puesto en
marcha en una universidad de educación completamente en línea.

La revisión realizada por Larrabee Sønderlund y otros investigadores (2019) han reportado que, aunque
todavía hay escasas evidencias, estos sistemas aportan mejoras significativas de calificaciones e incluso entre un
11 y un 25% más de superación en los estudios. Es probable que el tipo de retroalimentación arrojado por estos
sistemas, su frecuencia y las condiciones en que se entrega, sean clave para su efectividad. Por ejemplo, algunos
estudios muestran que la retroalimentación entregada por sistemas de alerta puede tener una influencia
negativa en la orientación a metas de maestría de los estudiantes (Lonn, Aguilar & Teasley, 2015) e incluso
han tenido el efecto contrario al propósito inicial, como ocurrió en el caso de una versión modificada del ya
mencionado Course Signals en que se encontró un 11,5% más de riesgo de abandono entre estudiantes que
recibieron la retroalimentación en comparación con un grupo de control (Jayaprakash et al., 2014).

2.3.3. Qué se predice
Las investigaciones con PLA se reparten en dos grupos. En primer lugar están aquellas que se centran en

asignaturas específicas, ya sea la predicción de los resultados en un examen final (Casey & Azcona, 2017; Choi
et al., 2018; huang et al., 2020; Tempelaar, Rienties & nguyen, 2017); o en la probabilidad que tienen de
aprobar o suspender la asignatura (Jayaprakash et al., 2014; Kokoç, Akçapınar & hasnine, 2021; Martínez-
Carrascal et al., 2019). Un segundo grupo, más reducido, de estudios usan como variable dependiente la
persistencia (Aguiar et al., 2014) o abandono en un programa (Aulck et al., 2019; garcía-Tinizaray, ordoñez-
briceño & Torres-diaz, 2015), el progreso del estudiante (foster & Siddle, 2020); o el tiempo que tardarán en
graduarse (herzog, 2006). Solo se ha podido identificar un estudio donde la variable a predecir sea una
medida global de rendimiento, en este caso, la nota media en un Master en línea (Mansouri, ZareRavasan, &
Ashrafi, 2021).

Cabe hacer notar que en ninguno de los artículos académicos revisados se detectó una discusión en
profundidad sobre la validez de estas variables operacionales respecto al aprendizaje de los estudiantes,
confirmando la aprensión expresada por Ifenthaler y yau (2020) de que “existen debilidades obvias en la
definición de variables clave como la retención o el éxito en los estudios” (p. 1981) en su propia revisión de
investigaciones.
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3. Metodología
Para responder la pregunta de investigación, se realizó un estudio de caso ex post facto de corte cuantitativo

con estudiantes de primer año de un grado de negocios de una escuela de negocios europea con campus en
barcelona. En el primer año se encuentran las mayores tasas de fracaso académico y abandono de los estudios,
tendencia consistente con otros sistemas de educación superior como el español (Lassibille & navarro gómez,
2008).

3.1. Población y contexto
Los datos utilizados para desarrollar el modelo (datos de entrenamiento) provienen de las cohortes de

primer año de programa en 2019-2020 y 2020-2021 de dos campus (n=1046); mientras que los datos para
ponerlo a prueba provienen de la cohorte 2021-2022 solo del campus español (n=74).

El programa está reconocido por las autoridades del país de origen de la escuela, y consta de tres años
académicos. El currículo académico es común, por lo que Responsables Académicos coordinan a equipos de
profesores con niveles similares de conocimiento experto y competencia pedagógica. La evaluación continua
se realiza a través de una variedad de instrumentos como exámenes parciales, ejercicios, presentaciones,
ensayos; siendo común la evaluación de trabajos o proyectos desarrollados con un equipo de trabajo de entre
dos y cinco estudiantes. Los instrumentos de evaluación continua de algunas asignaturas pueden diferir entre
campus, pero los resultados son supervisados por los Responsables Académicos con el fin de controlar sesgos
de evaluador. En cambio, los exámenes finales son idénticos o comparables en cuanto a estructura, dificultad
y duración, difiriendo en algunas preguntas específicas del contexto local, por ejemplo, de casos vistos en clase
que difieren de un país a otro. El cálculo de la media de cada asignatura se hace con la misma fórmula de
ponderación en ambos campus. En la mayoría de los casos, la nota de evaluación continua tiene un peso del
40% en la media final de la asignatura, mientras que el examen final cuenta por el 60% restante. Los
estudiantes estaban organizados en las mismas secciones en todas las asignaturas del año. En la Tabla 1 se
muestra la frecuencia de casos en cada categoría incluida en la muestra.

Los estudiantes de la muestra tienen diversas nacionalidades y provienen de distintos sistemas de estudios
secundarios.

Los datos de calificaciones y créditos fueron obtenidos de un sistema de información donde son
rigurosamente registrados y mantenidos a perpetuidad. Las calificaciones de evaluación continua normalmente
se tienen en el mes de noviembre, mientras que las calificaciones finales de cada asignatura están disponibles
en enero del año siguiente. Al tratarse de un estudio ex post facto, no se pudo determinar con precisión el
momento en que la predicción está disponible.

En esta escuela, la asistencia a clases es obligatoria y se controla por lista o registro con una tarjeta. durante
el periodo académico 2020-2021, el porcentaje de asistencia considera las clases que fueron presenciales y
aquellas que se hicieron online a través de herramientas de videoconferencia. En este último caso, es posible
que el indicador sea menos fiable dada la tendencia de los estudiantes a conectarse sin poner la cámara.
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Tabla 1. Estudiantes por campus, según género. fuente: Elaboración propia.



El género es declarado por el propio estudiante cuando se matricula en el programa u obtenido de su
documento de identidad.

Por último, Moodle es la plataforma de gestión del aprendizaje utilizada por la escuela. La información
sobre actividad es recuperada por el departamento de Informática que facilita los datos agregados para uso de
las secretarías académicas.

3.2. Variables
El riesgo académico, que es la variable a predecir, es una variable binaria, donde el caso “positivo” (1) es

obtener menos de 54 créditos ECTS en asignaturas al final del año académico (excluyendo módulos no
completados como las prácticas); mientras que el caso “negativo” (0) es obtener 54 créditos o más en el mismo
periodo. Los créditos se obtienen al alcanzar una media ponderada igual o mayor al 50% de la calificación
máxima. El programa permite que los estudiantes con una nota inferior al 50% realicen un examen de
recuperación para conseguir los créditos faltantes cuya nota, en caso de ser mayor,  reemplaza la de la media
de la asignatura con un tope del 60% de la nota máxima. Algunas asignaturas están excluidas de esta
posibilidad, por ejemplo, Ventas. Es importante explicar que, durante el periodo lectivo los estudiantes pueden
obtener hasta 64 créditos ECTS, por lo que tienen un margen de créditos que pueden suspender sin
arriesgarse a no ser admitidos en segundo año. También cabe señalar que los estudiantes que no alcanzan los
criterios para aprobar deben repetir el año completo, no solo algunas asignaturas, por lo que hay mucho en
juego al no aprobar.

Las calificaciones en asignaturas previas (e.g. Aguiar et al., 2014; Choi et al., 2018) o quizzes de la propia
asignatura (bañeres et al.; 2020; Choi et al.; 2018; Lu et al.; 2018; Tempelaar, Rienties & nguyen; 2017,
2021) son uno de los indicadores más utilizados, por lo que las calificaciones han sido parte de las variables
predictoras consideradas en esta investigación. En concreto, todas las calificaciones obtenidas en el primer
semestre del año (entre septiembre y diciembre). Las calificaciones de evaluación continua son más
interesantes para el modelo, puesto que están disponibles normalmente en noviembre, adelantando el
momento en que se puede hacer la predicción.

La actividad de los estudiantes en la LMS también se ha usado extensamente como variable predictora de
resultados académicos (Aguiar et al., 2014; Arnold & Pistilli, 2012; bertolini, finch & nehm, 2021; Casey &
Azcona, 2017; Conijn et al., 2017; James, 2018; Jayaprakash et al., 2014; o. h. T. Lu et al., 2018; Martínez-
Carrascal, Márquez Cebrián, et al., 2020; Tempelaar, Rienties & nguyen, 2017, por citar algunos trabajos).
En el caso de esta investigación, los datos disponibles de actividad en la plataforma de aprendizaje virtual es
el número de clics en el conjunto de asignaturas durante el periodo estudiado.

Asimismo, se ha incluido la asistencia a clases teniendo en cuenta la relación positiva que se ha encontrado
entre dicha variable y el rendimiento académico (bevitt, baldwin & Calvert, 2010; Karnik, Kishore & Meraj,
2020), ya sea directa o indirectamente (Lu & Cutumisu, 2022).

Al no disponer de medias de educación secundaria o pruebas estandarizadas, la única variable
sociodemográfica a la que ha habido acceso es el género, que en algunos estudios ha sido tenida en cuenta
como predictiva (Tempelaar, Rienties & nguyen, 2021). En la Tabla 2 se presentan las variables tenidas en
cuenta en el estudio.
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3.3. Estrategia y técnicas de análisis
El análisis preliminar de los datos se hizo utilizando correlaciones. El algoritmo de clasificación para

desarrollar el modelo predictivo fue la regresión logística, con el procedimiento “Avanzar por pasos (Wald)”,
siguiendo las recomendaciones de berlanga-Silvente y Vilà-baños (2014), que tiene como ventaja la posibilidad
de reducir el riesgo de sobreajuste y provee una probabilidad de riesgo para cada uno de los casos (Choi et
al., 2018).

Se realizaron pruebas con distintas combinaciones de variables para obtener los índices más altos de
sensibilidad con un modelo parsimonioso, es decir, con el menor número de variables posible. La sensibilidad
y la especificidad se calcularon de acuerdo a las siguientes fórmulas (hosmer, Lemeshow & Sturdivant, 2013):

Sensibilidad: TP/TP + fn
Especificidad: Tn/Tn + fP
Precisión: TP/TP+fP

donde TP (true positive) es el número de estudiantes para quienes el modelo predice correctamente que
suspenderán; fn (false negative), los estudiantes identificados en riesgo que, en realidad, aprueban; Tn (true
negative), los estudiantes que el modelo predice correctamente que aprobarán y, finalmente fP (false positive),
los estudiantes que suspenden, aunque el modelo predecía que aprobarían.

El modelo reducido se comparó con uno que incluye todas las calificaciones de evaluación continua como
predictores utilizando el método Receiver operating Characteristic, RoC (ver Casey & Azcona, 2017;
Jayaprakash et al., 2014). Una precisión de 75% de acierto es considerada aceptable (hosmer, Lemeshow &
Sturdivant, 2013; Lu et al., 2018).

Todos estos análisis se realizaron con IbM© SPSS© Statistics versión 27.
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Tabla 2. Estadística descriptiva de las variables consideradas. fuente: Elaboración propia.



3.4. Consideraciones éticas de la investigación
La investigación siguió el Código de Integridad en la Investigación de la Universitat de barcelona.

La dirección del Programa ha autorizado el uso de los datos de los estudiantes para la investigación. Se
trabajó con información académica anonimizada (individualizada con códigos). Puesto que el modelo a
construir representa una primera aproximación y no se puso a prueba hasta fin de año (julio), no se informó a
los estudiantes sobre la predicción que el modelo hacía en su caso, ni hubo posibilidad de que la predicción
afectara de alguna manera el resultado académico.

La investigación se realizó de la manera más rigurosa, honesta y respetuosa posible, velando por la calidad
de los datos a tratar en cada una de las fases. no recibió financiación y no se detectan conflictos de interés.

4. Resultados

4.1. Relación entre rendimiento académico, calificaciones, asistencia y género
El análisis de correlaciones de Pearson confirma, sin sorpresas, relaciones significativas entre calificaciones

y créditos obtenidos a fin de año.

La tasa de asistencia fue confirmada como un factor relevante, puesto que aparece relacionada directa y
significativamente (r=0,509, p<0,01) a los resultados académico generales (nº de ECTS) y, en general, a la
media de cada asignatura.

Se ha sugerido que mujeres y hombres exhiben comportamientos diferenciales que influyen en su
rendimiento (balkis & duru, 2017). En la muestra no fue posible identificar el género de 67 estudiantes (6,41%
del total), posiblemente porque ya no son estudiantes del programa, lo cual puede haber introducido un sesgo
en el análisis si este abandono se debió a fracaso académico. Al computar la variable como ordinal con los
datos disponibles, asignando el valor de referencia más bajo (1) al género femenino, la correlación de esta
variable resulta ser inversamente proporcional y significativa (p<0,05) con las medias de varias asignaturas. Es
decir que, en esta muestra las mujeres tienen de media mejores resultados que los hombres. Sin embargo, el
método de “Avanzar por pasos (Wald)” excluyó esta variable como predictor en los modelos predictivos.

4.2. Relación no lineal entre clics y rendimiento académico
También hay casos perdidos en el número de clics en la LMS (6,02%), posiblemente por las mismas

razones que en el caso del género y con consecuencias similares respecto a la introducción de un sesgo
muestral. después del análisis inicial, se encontró una correlación significativa y positiva, pero débil, entre el
número de clics y varias de las variables de desempeño académico, durante el semestre y a fin de año, entre
ellas, el número de créditos obtenidos a fin del año académico (Vd). Sin embargo, al graficar la relación entre
la media académica del primer semestre y el número de clics, se detectó una relación curvilínea, como se
puede apreciar en la figura 1. Esto sugiere que los estudiantes cuya actividad es muy baja o muy alta tienden
a tener un peor rendimiento. 

En la figura 1 se puede visualizar esta relación que queda confirmada por la mejora del R2 a 0,192
(p<0,01) al comparar un modelo de regresión de la media del primer semestre (Media S1) que solo usa el
total de clics (a la izquierda de la figura) y otro modelo que incluye además el total de clics al cuadrado (en el
centro).
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dada esta relación cuadrática se decidió transformar la variable “Total clics” en “Abs. Z Clics" para
determinar si se podía obtener una correlación más alta con las medidas de rendimiento académico. El proceso
utilizado fue estandarizar dicha variable y computar sus valores absolutos, de modo que los valores cercanos o
iguales al centro de la distribución se transforman en puntajes iguales o cercanos a 0, mientras que los niveles
de actividad que se desvían de la media, por ser más altos o más bajos, corresponden a valores más altos en
la nueva variable computada, “Abs. Z Clics”. La correlación con los ECTS a fin de año aumenta, sigue siendo
significativa, y se transforma en negativa (R= -0,419, p<0,01), implicando que mientras mayor es la desviación
de la actividad de un estudiante en la LMS respecto a la media del grupo, ya sea por poca o demasiada
actividad, peores los resultados académicos.

4.3. La pandemia de CoVId-19
La pandemia del CoVId-19 introdujo cambios a tener en cuenta. durante el año académico 2020-2021

los exámenes se realizaron a distancia, sin vigilancia, y la tasa de asistencia a clases podía representar asistencia
presencial o a través de Zoom. Para prever el impacto de semejante evento en el modelo y la relación entre
variables, se compararon separadamente las correlaciones entre las medias de las asignaturas del primer
semestre (incluida la media del semestre), la tasa de asistencia y la variable Abs. Z Clics para cada una de las
cohortes, pre y post CoVId-19. Aunque las magnitudes variaron, la mayoría de las relaciones estadísticamente
significativas se mantuvieron al mismo nivel de significatividad, excepto en el caso de una asignatura (desarrollo
Profesional) que finalmente no fue incluida en el modelo y para la relación entre Abs. Z clics y la nota media
de Economía que mantuvo el sentido de la relación, pero solo fue significativa al 95% en 2020-21 (R=-0,219
vs. -0,106). Se consideró seguro continuar utilizando el set de datos completo y no segmentado.

4.4. Modelo de predicción del riesgo académico
Para responder a la pregunta de investigación, se realizaron diversas iteraciones del procedimiento de

regresión logística “Avanzar por pasos (Wald)” (ver berlanga-Silvente & baños, 2014). El modelo sintético con
mayor sensibilidad quedó constituido por las calificaciones de evaluación continua de tres asignaturas,
Marketing, Economía y Ventas. En todas las iteraciones, la variable computada “Abs. Z Clics” fue seleccionada.
Cabe mencionar que, si bien la asistencia a clases quedó incluida en este modelo, era excluida en algunas
combinaciones, posiblemente porque está fuertemente asociada a algunas calificaciones (en concepto de
participación o por influir en algún tipo de sesgo de evaluación). Su incorporación se sostiene por
consideraciones teóricas, como manifestación de esfuerzo y perseverancia del estudiante. En consecuencia, el
modelo incluye tres tipos de variables: calificaciones de evaluación continua de algunas asignaturas, la
asistencia a clases y actividad en la LMS en número de clics.
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figura 1. diagrama de dispersión entre Clics y media del primer semestre. fuente: Elaboración propia.



Para comprobar el supuesto de no colinealidad que requiere la regresión logística se hicieron regresiones
lineales de cada una de las variables con las demás. Se tuvieron en cuenta el índice de Tolerancia y el factor
de Inflación de la Varianza (Variance Inflation factor, VIf). Los valores entre las variables incluidas cumplieron
con los estándares comúnmente aceptados, esto es, índice de Tolerancia inferior a 0,1 y un VIf menor que 10
(Regorz, s. f.).

La prueba de hosmer y Lemeshow de diez categorías muestra que no hay desviaciones significativas entre
el número de casos pronosticados y el número de casos observados para cada uno de los valores de la variable
dependiente (suspende o aprueba) en ninguna de las categorías (Chi cuadrado=4,729, p=0,786), lo cual
constituye una medida de validez del modelo (hosmer, Lemeshow & Sturdivant, 2013). Adicionalmente, el
R2 de nagelkerke es de 0,420. Considerando que este indicador, también llamado pseudo R2, tiene una
naturaleza cercana al R2 de la regresión lineal (esto es, el porcentaje de la varianza de la Variable dependiente
explicada por el modelo), este valor se puede tomar como un argumento adicional en apoyo al modelo (ver
Tabla 3).

En el caso estudiado, el riesgo real de fracaso es relativamente bajo, puesto que 88,6% de los estudiantes
aprueba. Por esta razón se ha calculado también la tasa de Precisión que fue del 72,73%, indicando que
potenciales intervenciones basadas en este modelo serán oportunas en la mayoría de los casos abordados.

4.5. Comparación entre un modelo reducido y otro con todas las
calificaciones

Siguiendo el mismo procedimiento, se ensayó la predicción del riesgo académico utilizando la totalidad de
las calificaciones de evaluación continua. La regresión logística utilizando el método “hacia delante: Wald”. En
el séptimo paso, dicho método seleccionó la variable Abs. Z Clics, y todas las calificaciones de evaluación
continua de las asignaturas del primer semestre excepto desarrollo Profesional, pero excluyó la asistencia. Con
un R2 de nagelkerke igual a 0,462, y una precisión de 72,13% de precisión, los indicadores de robustez del
modelo con todas las calificaciones fueron positivos y similares al modelo reducido. En la Tabla 4 se pueden
comparar también la sensibilidad, la especificidad y el porcentaje global entre ambos modelos. Es importante
señalar que hosmer et al. (2013) desaconsejan esta tabla de clasificación como criterio para juzgar el ajuste
del modelo, aunque también indican que esta tabla “es más apropiada cuando la clasificación es la meta
establecida del análisis” (p. 173), como es el caso presente.
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Tabla 3. Indicadores del modelo reducido. fuente: Elaboración propia.



Para una comparación de ambos modelos se llevó a cabo el análisis RoC (ver figura 2), de uso común
para valorar la efectividad de los clasificadores (e.g. Casey & Azcona, 2017). El análisis muestra que ambos
modelos de predicción describen una discriminación que puede ser considerada excelente, puesto que el área
bajo la curva (AUC) en ambos casos es mayor que el 80% (hosmer, Lemeshow & Sturdivant, 2013),
concretamente 87,7% para el modelo reducido y 89,6% para el modelo con todas las calificaciones. 

dado que los indicadores son similares en ambos modelos, la parsimonia y facilidad del modelo reducido
lo hace más aconsejable para el uso práctico en el caso estudiado.

4.6. Predicción para la cohorte 2021-2022
Una vez establecido el modelo, se probó con un grupo de estudiantes del campus español de la escuela de

negocios, pertenecientes al mismo programa. de las 78 observaciones disponibles, no fue posible recuperar los
registros de clics en el entorno virtual de aprendizaje de 4 estudiantes, con lo cual el grupo definitivo fue de
74 personas. Al clasificar como “en riesgo” a los estudiantes con una probabilidad predicha de no aprobar
mayor que 0,5, el modelo predice que 6 estudiantes (8,3% de la muestra de test) se encontrarán en riesgo de
no cumplir con el criterio de pase a segundo año del programa. Los resultados del modelo arrojan una alta
precisión con cinco casos reales de riesgo de los 6 identificados, aunque con un alto número de falsos negativos
(ver Tabla 5).
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Tabla 4. Comparación de la clasificación obtenida con el modelo reducido y el modelo con todas las calificaciones. fuente: Elaboración

propia.

figura 2. Curva RoC del modelo reducido y el modelo con todas las calificaciones. fuente: Elaboración propia.



Con estos argumentos, podemos contestar a la pregunta de investigación diciendo que, en esta escuela de
negocios, un modelo que incluya las calificaciones de evaluación continua de Marketing, Economía y Ventas,
la tasa de asistencia durante el primer semestre y la actividad en la LMS (total de clics en el periodo), permite
anticipar quiénes estarán en riesgo de no obtener resultados satisfactorios a fin de año.

5. Conclusiones
Los resultados de este caso de estudio muestran que es posible predecir los resultados académicos globales

al final del primer año utilizando indicadores disponibles en el primer semestre. La R2 de nagelkerke (0,420)
y el AUC (87,7%) son indicadores que soportan el modelo. globalmente, estos hallazgos confirman
investigaciones previas que predecían la persistencia (Aguiar et al., 2014) o el abandono de un programa
(Aulck et al., 2019) y contribuyen al acervo de este tipo de estudios, porque todavía hay pocas investigaciones
(Mansouri, ZareRavasan, & Ashrafi, 2021) que utilicen LA para predecir resultados académicos globales, no
solo en una asignatura específica.

La prueba del modelo con datos de la cohorte 2021-2022 señala que un 83% de los estudiantes
identificados, efectivamente se encontraron en situación de riesgo. Como debilidad, en esta muestra de prueba,
la sensibilidad es más bien baja (20,83%), que en términos prácticos indica que, si el modelo se hubiera usado
para dar apoyos específicos, un grupo de estudiantes que necesitaba este apoyo habría pasado desapercibido.

El modelo reducido incluye las notas de evaluación continua de Ventas, Marketing y Economía. La nota de
Ventas está calculada principalmente a partir de simulaciones y participación en clase. La nota de evaluación
continua de Marketing refleja una combinación de apropiación de conceptos con algunos elementos
cuantitativos, predominando los primeros. Por último, Economía es más bien lo contrario, requiriendo una
mayor competencia numérica. Marcal et al. (2005) encontraron que las habilidades de comunicación de los
estudiantes están asociadas a su rendimiento en cursos iniciales de Marketing, mientras que Liesz y Reyes
(1989) detectaron fuertes asociaciones entre habilidades de razonamiento y desempeño en cursos de finanzas,
una materia de estudios cercana a la Economía. Lo anterior sugiere que las notas de las asignaturas incluidas
en el modelo se asocian a habilidades subyacentes de distinto tipo, que son transversales al desempeño
académico general en este programa de estudios.

otra variable incluida en el modelo es la actividad en la LMS (clics), cuya relación con el rendimiento
académico se explica mejor a través de una relación cuadrática (R2=0,192 vs. R2=0,084 para una relación
lineal). Esta relación no lineal se corresponde con lo encontrado por el estudio llevado a cabo por Cavanaugh,
hargis y Mayberry (2016) en una institución de educación superior solo para mujeres en el medio oriente.
Ellos analizaron la relación entre el número de clics, el tiempo dentro de la LMS y las calificaciones de una
asignatura de Introducción a la Investigación y encontraron una relación cuadrática muy similar. Los autores
conjeturaron que un mayor número de clics puede deberse a distracción del estudiante o a menor preparación
previa, pero no proponen una explicación definitiva. Por su parte, Conijn et al. (2017), después de investigar
en 17 cursos combinados, señalaron que la actividad en la LMS no hacía una contribución significativa a la
predicción cuando se contaba con las calificaciones. Estos autores abogan por una mayor comprensión de lo
que representa esta actividad. Los resultados de nuestro estudio sugieren que los clics pueden asociarse con
distintas disposiciones de los estudiantes. En efecto, no sorprende que estudiantes con bajo nivel de actividad
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Tabla 5. Resultados de la predicción con datos de 21-22. fuente: Elaboración propia.
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tiendan a presentar peor rendimiento, pues se asocia a un abordaje pobre de los deberes académicos. La
interpretación es necesariamente distinta para los estudiantes que obtienen peores resultados, pero que son
muy activos en la LMS durante el semestre, lo cual además de las conjeturas de Cavanaugh y colaboradores
(2016), podría ser una manifestación de perseverancia (Credé, Tynan & harms, 2017). futuras
investigaciones deberían determinar el mecanismo subyacente a esta relación peculiar y revisar estudios
anteriores para determinar si la falta de importancia de esta actividad en los modelos, no es resultado de
considerar que la relación es de naturaleza lineal.

finalmente, no sorprende que la asistencia también aparezca como predictor dada la correlación alta y
significativa con los créditos a fin de año (0,506 p<0,01). Este resultado está en línea con la investigación
existente (Andrietti & Velasco, 2015; Karnik, Kishore & Meraj, 2020), confirmando que asistir a clases
regularmente revierte en mejores resultados académicos.

5.1. Limitaciones e investigación futura
Este trabajo cuenta con limitaciones de distinta índole. Primero, al tratarse del estudio de un solo caso, no

es posible valorar la transferibilidad del modelo, lo cual ya ha sido señalado en otras investigaciones (Conijn et
al., 2017). La mejora en este sentido es que el caso estudiado es un programa transnacional, lo cual aporta
validez al modelo en entornos con distintas características culturales. Para superar esta limitación, futuros
estudios tendrían que incluir programas similares de distintas instituciones, intentando desarrollar un modelo
predictivo que pueda ser generalizable, por ejemplo, a distintos grados en negocios.

Segundo, al ser un estudio ex post facto, hay un sesgo en la muestra utilizada para crear el modelo. Como
se indicó, hay 71 casos para los cuales no se cuenta con los valores de género, y 67 para los que tampoco se
cuenta con el número de clics. Es posible que estos datos no se encuentren en las bases de datos a que se tuvo
acceso, porque se trata de estudiantes que han abandonado el programa. Investigaciones futuras podrían
replicar el diseño presentado, asegurando la integridad de los datos, lo que sería posible si la institución o
instituciones donde se investiga emprenden la pesquisa de manera prospectiva, velando porque los ficheros de
registros conserven toda la información de la muestra desde el momento en que se inicia el trabajo.

También por la naturaleza retrospectiva del estudio no se pudo determinar con precisión la anticipación
con la que se puede hacer la predicción. Los indicadores de asistencia y clics pueden obtenerse para el periodo
que se desee, pero no puede saberse con precisión en qué fecha estaban disponibles las calificaciones de
evaluación continua, por lo que no fue posible probar con datos a periodos regulares para identificar el
momento más temprano en que se puede hacer una predicción fiable. Un futuro diseño podría explorar la
posibilidad de hacer la predicción con medidas de evaluación continua a medida que se vayan obteniendo,
intentando anticiparla al máximo.

La relación cuadrática entre los clics en la plataforma de aprendizaje y el rendimiento académico, de
naturaleza más bien contra intuitiva, debería ser el objeto de un estudio. El propósito sería determinar qué
variables explican sobre todo el extremo derecho de la distribución (estudiantes con mucha actividad, cuyos
resultados académicos no son buenos), si se produce en otros contextos, si es un efecto estable o no a través
del tiempo, si se replica en todas las asignaturas o solo en las de un tipo, entre otras incógnitas. 

Para acabar, el modelo permite adelantar las intervenciones para ayudar a los estudiantes que más lo
necesitan a evitar el fracaso a fin de año. Acciones basadas en este modelo deberían orientarse a indagar en
las dificultades específicas de los estudiantes en riesgo de no superar el primer curso, contribuyendo a las
todavía incipientes evidencias de cómo la LA puede mejorar los resultados académicos (Ifenthaler & yau,
2020; Larrabee Sønderlund, hughes & Smith, 2019). A pesar de las pistas que ofrecen las variables
predictivas, el modelo continúa siendo una caja negra. descifrar esta caja negra, continuar el esfuerzo por
aportar teoría a las LA y avanzar “de los clics a los constructos” (Knight & Shum, 2017, p. 18) son los
principales desafíos futuros.
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