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Resumen. El presente trabajo expone el andlisis de las variables que intervienen
en la decision de los aspirantes a cursar una carrera universitaria, con el objetivo
de predecir el patron de comportamiento y analizar el impacto de sus decisiones.
Para llevar a cabo las predicciones se disefié un instrumento de recoleccion de
datos (encuesta) que fue aplicada a una muestra representativa de alumnos de los
ltimos semestres de la Educacién Media Superior, con el fin de obtener una base
de datos robusta, que fue utilizada para el entrenamiento de una RNA de
alimentacion hacia delante con entrenamiento de retro propagacion programada
en Neural Network de Matlab, con el algoritmo Levenberg-Marquardt, utilizando
la funcion de entrenamiento TRAINLM. Las variables se categorizaron en tres
segmentos, variables demograficas, variables de oferta educativa y variables de
marketing y difusion. Se llevo a cabo el entrenamiento con un porcentaje de
prediccion superior el 87%, teniendo como resultado que las variables de mayor
impacto en la seleccién del programa educativo, y la institucion para estudiar la
Universidad, fueron la oferta educativa de las universidades, con un 22.93% de
impacto en el resultado , esto demuestra que los alumnos, si se interesan en elegir
la profesion para la cual consideran tener vocacidn, también se aprecia que las
variables procedencia y distancia, con un porcentaje 12.91% y 16.31 %
respectivamente, también fueron relevantes en la decision de los aspirantes.

Palabras clave: Redes neuronales artificiales, educacion, captacion, prediccion.

Artificial Neural Networks (ANN) for the Prediction
and Analysis of the Behavioral Pattern of Prospective
Higher Education Applicants for University Institution
Selection, in the Mountain Region of Veracruz

Abstract. This research presents an analysis of the variables involved in the
decision-making process of prospective university students, aiming to predict
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behavior patterns and analyze the impact of their decisions. To make predictions,
a data collection instrument (survey) was designed and applied to a representative
sample of students in the final semesters of High School Education. The purpose
was to obtain a robust database used for training a feedforward neural network
with backpropagation training programmed in Matlab's Neural Network
Toolbox, using the Levenberg-Marquardt algorithm and the TRAINLM training
function. The variables were categorized into three segments: demographic
variables, educational offer variables, and marketing and outreach variables. The
training achieved a prediction percentage above 87%, revealing that the most
impactful variables in selecting an educational program and institution for
university study were the universities' educational offerings, with a 22.93%
impact on the outcome. This demonstrates that students are interested in choosing
a profession they feel passionate about. Additionally, it was observed that
variables such as background and distance, with percentages of 12.91% and
16.31% respectively, were also relevant factors in the decision-making process
of the applicants.

Keywords: Artificial neural network, education, recruitment, prediction.

1. Introduccion

En México existe un total de 5,003,087 estudiantes de Educacién Media Superior
(EMS) también conocida como preparatoria o bachillerato [1], es el nivel educativo que
se cursa antes del ingreso a la educacion superior, en algunos casos, es el Gltimo nivel
que cursan los alumnos antes de incorporarse al ambito laboral. Actualmente existen
tres modelos educativos: el bachillerato general, el bachillerato tecnolégico y el
profesional técnico con bachillerato; y cuatro tipos de sostenimiento: federal, estatal,
autébnomo y privado, sumado a esto, existen 5 tipos de control administrativo y
presupuestal que en total forman 35 subsistemas. En el Estado de Veracruz se
matricularon 300 102 alumnos durante el ciclo escolar 2021-2023 [2]. A nivel estatal,
se ha observado una importante disminucion del porcentaje de alumnos egresados de
nivel medio superior y superior, ya que en el ciclo escolar 2000-2001 se tuvo un
porcentaje del 89.5% de ingresos en nivel medio superior de los cuales egresaron un
total de 84% en nivel superior, en comparacién con el ciclo 2020-2021, en el que se
tiene un porcentaje de ingreso a nivel medio superior del 61.1%, teniendo un egreso en
nivel superior de solo 47.7%, lo que indica que la proporcion de alumnos que inician el
estudio del nivel medio superior y terminan sus estudios de Licenciatura va
disminuyendo considerablemente [3]. Es cierto que las razones pueden ser diversas,
probablemente los alumnos no eligieron la carrera o universidad adecuada a sus
posibilidades econdmicas, o la carrera elegida no fue la que logré cumplir con sus
expectativas, quiza consideran que la universidad no cuenta con los servicios necesarios
para la culminacion de los estudios, y en muchos casos, puede ser que los alumnos no
se encontraron informados adecuadamente de las posibilidades que tuvieron en ese
momento, de la gama de universidades que ofrecieron sus servicios, y desconocian
varios aspectos relevantes para la seleccidn adecuada de una casa de estudios de nivel
superior que cumpliera con sus expectativas.
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Sin embargo, existen otras causas que no dependen precisamente de los alumnos,
también muchos de estos aspectos se derivan de las universidades, algunas de ellas no
lograron cumplir con las expectativas, planes y necesidades que buscaban los egresados
del nivel medio superior.

La region de las Altas Montafias en Veracruz se conforma por diversos municipios
que se encuentran ubicados en la zona centro del Estado, las principales ciudades en
esta region la conforman Cordoba, Orizaba, Ixtaczoquitlan, Fortin y Huatusco. La
region cuenta con 50 170 estudiantes de EMS [4] debido a la disponibilidad y las
caracteristicas de la muestra, se selecciona el estrato de estudiantes de la zona de
Huatusco para estudiar a su poblacion proxima a egresar de la EMS, para ello, se
entrené una red neuronal artificial (RNA) de alimentacién hacia delante con
entrenamiento de retropropagacion programada en Neural Network de Matlab.

El disefio de la RNA es de tipo perceptron multicapa, y se caracteriza porque las
neuronas estan organizadas en capas y sus conexiones entre ellas se orientan
estrictamente hacia una sola direccién de una capa a otra. Las RNA’S han demostrado
una mejor efectividad frente a otros métodos estadisticos de regresidn sin necesidad de
cumplir condiciones de linealidad, normalidad o tamafio muestral, [5].

Existen algunos autores que han llevado a cabo la implementacion de redes
neuronales artificiales para predecir el patron de comportamiento de estudiantes en
otros enfoques de propdsito educativo, tal es el caso del estudio realizado en la Facultad
de Ingenieria y Tecnologia de la Informacién en Universidad Al-Azhar [6], en este
trabajo se desarrolla una RNA para predecir el rendimiento escolar de los estudiantes,
se observa que los resultados esperados del entrenamiento, se obtiene un porcentaje de
prediccion superior al 80% de los casos considerados. Este estudio mostré el potencial
de la red neuronal artificial para predecir el desempefio de los estudiantes.

Por otro lado, en el trabajo realizado por [7] en esta investigacion se entrend una
RNA para predecir el rendimiento académico estudiantil, los resultados demostraron
que se clasifico adecuadamente el 73% de la muestra de prueba, lo que permite concluir
que la RNA es correcta para identificar los estudiantes en estatus de reprobacion,
también menciona que se logré identificar las variables relevantes, el tiempo de estudio,
las ausencias y el tiempo de uso de redes sociales fueron los factores mas importantes
para determinar la probabilidad de que un estudiante apruebe o0 no un curso.

Las RNA’s, también han sido de utilidad como una herramienta de apoyo para
evaluar el proceso de aprendizaje de educacidon virtual [8] este estudio se evaluaron
acciones y estrategias de seguimiento y retencion de alumnos, el modelo predijo el
rendimiento de los estudiantes con tasa de clasificacion del 98,3%.

2. Metodologia
2.1. Caracterizacion de la poblacién meta

Para realizar el analisis de patron de comportamiento de los alumnos que se
encuentran por egresar de la EMS, se realizé una recoleccion de datos socioeconémicos
y demograficos en un conjunto de ciudades que conforman la regién montafiosa del
Estado de Veracruz, paraello, se llevo a cabo una recoleccion de datos de una muestra
por estratos de alumnos aspirantes, las poblaciones de Cordoba, Orizaba, Fortin y
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Tabla 1. Tabla de categorizacion de las variables de entrada.

Demograficos Criterios académicos Marketing y difusién
Procedencia Oferta Educativa Difusién
Edad Distancia Atencion al cliente
Género Becas
Estado civil Prestigio
Ocupacion Modalidad

Huatusco de la regién de las Altas Montafias en Veracruz, México, son las ciudades
que concentran un mayor nimero de estudiantes en la zona.

Para llevar a cabo instrumento de recoleccion se realizaron entrevistas con expertos
psicélogos y pedagogos por medio del método Delphi, para redactar y determinar los
planteamientos adecuados que debian ser incluidos en la encuesta que fue aplicada a la
poblacion muestreada, con la finalidad de identificar las principales variables que
influyen en la seleccién de la universidad en la que pretender continuar con sus
estudios universitarios.

Después de disefiar el instrumento de recoleccion, se llevo a cabo una investigacion
de campo, se visitaron diferentes instituciones educativas del nivel medio superior, para
aplicarla a una muestra representativa de 6200 alumnos, que se encontraban cursando
el quinto semestre, entre las instituciones que colaboraron, se pueden mencionar,
alumnos de telebachillerato de Veracruz (TEBAEV), alumnos de bachillerato general
y alumnos del Colegio de Bachilleres de Veracruz (COBAEV), cabe mencionar que los
datos obtenidos han sido protegidos y han quedado a reserva de la institucion, bajo su
politica de privacidad.

2.2. Entrenamiento de redes neuronales artificiales

Con el deseo de explorar y analizar el comportamiento de los datos
sociodemogréficos obtenidos por medio de las encuestas aplicadas, se optd por realizar
el desarrollo de una red neuronal artificial (RNA) para realizar predicciones sobre los
factores que influyen en la decisién de los alumnos de EMS en el momento de
seleccionar su carrera profesional y la institucién en la que continuaran con sus
estudios, se consideraron 12 variables de entrada, que fueron obtenidas de un
instrumento de recoleccion cualitativa, se estimaron pardmetros numéricos para
interpretar las expresiones linguisticas resultantes de las encuestas, mismas que fueron
categorizadas en 3 segmentos, en la tabla 1, se expone las variables de entrada que son
categorizadas en variables demogréficas, criterios académicos y variables de marketing
y difusién de las universidades.

En la tabla 2, se presentan los parametros que forman parte de las variables de
entrada y salida de la red neuronal artificial, en la que se estima la prediccion de la
institucién universitaria y la carrera profesional de preferencia de la poblacién muestra.
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Tabla 2. Definicion de parametros de las variables de entrada de las RNA’S.

Variable Nombre Definicion Unidad de medida

x1 Procedencia Lugar de procedencia Km

X2 Edad Edad del aspirante Numeérica/afios

x3 Género Sexo del aspirante Numérica

x4 Estado civil Estado civil del aspirante Numérica

x5 Ocupacion Ocupacion del aspirante Numérica

Oferta . -

X6 educativa Carreras profesionales ofertadas Numérica

X7 Distancia Ubicacion del plantel Universitario Km

x8 Becas Plan de becas ofertadas por la institucion ~ Numérica

x9 Prestigio Callflcapfon pondera}dg S.Obr? Ia_ Numérica
percepcidn del prestigio institucional

10 Modalidad Opcmm_as de acceso a Ia_ educa_cmn Numérica
presencial, semipresencial o virtual.

o Percepcion de la informacion que difunde L
x11 Difusion cada universidad. Numérica
12 AFencmn al Pe_rcepglon de la atencién que ofrece cada Numérica

cliente universidad.
Universidad Seleccidn de universidad de la lista de -
yl . . Numerica
seleccionada  opciones
y2 Progra}ma Carrera profesional seleccionada Numérica
seleccionado

“Una RNA es una técnica de Inteligencia Artificial (I.A.) que funciona a través de
un modelo matematico que predice el patrén de comportamiento de sistemas lineales y
no lineales” [9]. Las redes neuronales se agrupan en dos categorias en funcién del
patrén de conexiones que presentan, las redes de alimentacion hacia delante y las de
retroalimentacion o recurrentes.

Las redes de alimentacién hacia adelante son aquellas donde no existen ciclos o
retroalimentaciones, sus conexiones son unidireccionales y solo permiten sefiales hacia
un solo sentido entre las neuronas de cada capa, y pueden ser de tipo Monocapa (de
perceptron simple), Multicapa (de perceptron multicapa) y de funcion de base radial.

Los pasos para programar una red neuronal son: disefio de la arquitectura,
entrenamiento, validacion y prueba [10]. El disefio de una neurona artificial se
representa en la Figura 1.

La expresion matematica utilizada en la neurona artificial se expresa en la Ecuacion.
(1). Los valores de (x_i) son los valores de entrada, (w_ji) son los coeficientes de los
pesos de la neurona j, (b) es bias, que es considerado un valor de sesgo que permite
ajustar los pesos de la neurona para lograr un error minimo de salida, (y) son los valores
de salida, y ( f) es la funcidn de transferencia sigmoide.

Los pesos de los datos de entrada son seleccionados de manera aleatoria, en un rango
normalizado entre [-1,1], para lograrlo se utiliza la funcion de MAPMINMAX de
Matlab para normalizar el valor minimo y maximo de cada elemento de entrada y
salida, ecuacion (1):
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Fig. 2. Diagrama de configuracién de la RNA de prediccidn de la seleccidn Universitaria.

v = fIZiowjix; + b). (Y
La expresion matematica de la funcion Sigmoide se indica en la ecuacion (2):
1
f@) = 1+e~% @

El método de entrenamiento Levenberg-Marquardt generalmente es el mas rapido,
seguido del método BFGS Quasi-Newton, se recomiendan utilizarlos para redes que
tienen un nimero pequefio o minimo de salidas [11] por su mejor ajuste en problemas
no lineales para minimizar la suma del error cuadratico medio.

Considerando esta recomendacidn este trabajo de investigacion utiliza una RNA de
alimentacion hacia delante con entrenamiento de retropropagacion programada en
Neural Network de Matlab.

Se configurd la RNA con el algoritmo Levenberg-Marquardt, utilizando la funcion
de entrenamiento TRAINLM. Se considera la funcién de aprendizaje de adaptacion
LEARNGDM, la funcién de desempefio MSE que expresa el error cuadratico medio y
se definen dos capas ocultas, en la primera utiliza 10 neuronas y un bias, en la segunda
capa solo una neurona y un bias. Ver figura 2.

El entrenamiento de la red tiene un error cuadratico medio (MSE) de 0.001 y la raiz
del error cuadratico medio (RMSE) es de 0.0316. La validacion se realiza con 5600
muestras cuyo resultado fue un MSE de 0.01 y un RMSE de 0.1, el coeficiente de
determinacion (R2) de prediccion de la validacién es de 0.89975, la Fig. 3 muestra
su comportamiento.

La prueba se realiza con 3500 muestras nuevas para la prediccion, logrando un MSE
de 0.01 y un RMSE de 0.1, el coeficiente de determinacion (R) de prediccion de la
prueba es 0.87514, teniendo un porcentaje aceptado para las pruebas de validacién en
una RNA, [12] ver Fig. 4. Los outliers que se observan en las figuras 4 y 5 representan
algunos valores atipicos dado que la poblacién no cumple con algunos de los criterios
que se podian seleccionar en el instrumento de recoleccién, debido a que el instrumento
de recoleccidn se desarrollé con el objetivo de ser aplicado a diferentes estratos de la
poblacién meta, en el apartado de caracterizacion de la muestra se hace mencion que
para fines del analisis del presente trabajo, solo ha sido evaluado un estrato de la
poblacidn objetivo.

3. Resultados y discusion
3.1. Prediccion de la RNA
Después de realizar el entrenamiento y la validacion del entrenamiento de la RNA,

es necesario llevar a cabo la prediccién de forma automatica en los 5600 y 3500 casos
que se consideraron para el entrenamiento de la red, en la tabla 3 se observa un
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Fig. 3. Coeficiente de determinacion (R) de la validacién en la prediccion durante la etapa de
entrenamiento de la RNA en 6500 muestras.

fragmento de los casos predichos. La red fue entrenada en repetidas ocasiones, logrando
un porcentaje de prediccion superior al 89%, coincidiendo con los resultados obtenidos
por [13] el cual menciona que entrend una RNA con un porcentaje de prediccion
superior al 84%.

En la tabla 3, se presentaron los resultados obtenidos por laRNA, y en la tabla 4, se
muestra la interpretacion de parametros cuantitativos migrados a parametros
cualitativos, en la cual se describe y especifica los valores numéricos que representan
las diferentes etiquetas (alternativas) con respecto a las preferencias de los aspirantes a
la Educacidn Superior, en relacion con la Institucion Universitaria a la que se pretenden
postular y el area de conocimiento de su perfil profesional, teniendo como parametros
de entrada las variables x1 ...x12, los parametros que se consideran en cada una de
estas variables de entrada-salida se encuentran detallados en la tabla 2.

En la tabla 3 se observan 10 muestras de los resultados obtenidos en las predicciones.
En la muestra 1, el pardmetro 1 hace referencia a la variable de entrada x1 que
corresponde al lugar de procedencia, dicho pardmetro se encuentra estimado en
Kilémetros, lo que indica que el lugar de procedencia es alrededor de 1 km de alguna
de las alternativas de universidad a la que aspira ingresar el estudiante, x2 representa
la edad del estudiante, en este caso 17 afios, x3 se refiere al género, los valores
utilizados para convertir de dato cualitativo a dato cuantitativo para facilitar su andlisis
por medio de una RNA, corresponden a 100 = mujer, 200 = hombre y 300= no binario,
lavariable x4 es el estado civil del encuestado, donde el valor 1 corresponde a la opcién
soltero y el valor 2 significa estar casado, la variable x5 se refiera a si el aspirante solo
se dedica a estudiar (1000) si solo trabaja por el momento (2000) o trabaja y estudia
(3000), en este caso se presenta un sesgo, ya que todos los aspirantes encuestados se
dedican a estudiar, o bien trabajan y estudian, ya que la muestra seleccionada
corresponde a estudiantes de EMS, la intencion de mantener la opcidn de solo trabajar,
se debe, a que se pretende ampliar la muestra de estudio a otros segmentos.

La variable de entrada x6 se refiere a la oferta educativa de interés, se cuentan con
8 opciones de oferta educativa, para la muestra 1, 4 representa el area de disefio digital,
para el caso de la variable x7, se relaciona con la distancia de la ubicacidon del plantel,
que se encuentra dada en Kilometros, la variable x8 expresa las opciones de beca que
ofrece el plantel, x9 mide el prestigio del plantel, cuya medida se puntta en escala de
100 a 800, x10 representa la modalidad de estudio, donde 1 es presencial, 2 es virtual
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Fig. 4. Coeficiente de determinacion (R) de la validacion de la prediccion durante la etapa de
entrenamiento de la RNA en 3500 muestras.

y 3 es sistema abierto, para el caso de la variable x11, estima la percepcion de la
difusion de Universidad, la variable se puntda de 1000 a 10000, con intervalos del 1000
en 1000, la dltima variable x12, muestra el parametro de la percepcién de calidad en
atencion al cliente, la medicion se expresa de 100 a 100 con intervalos de 100 en 100.

Por altimo, las variables de respuesta (salida) se representan con y1y y2, en la tabla
4 se precisa de manera detallada su equivalencia del parametro numérico resultante a
su etiqueta lingtiistica (cualitativa). Con estos resultados, podemos mencionar que las
RNA’S permiten entrenar valores numéricos, obteniendo pardmetros cuantitativos
altamente confiables, que pueden ser interpretados para medir y exhibir aspectos
cualitativos de la poblaciéon analizada [14], con el fin de estimar su patron
de comportamiento.

Las redes neuronales artificiales tienen la capacidad de exponer un panorama de las
variables relevantes en las predicciones por medio del entrenamiento de datos.
Utilizando el software Neural Tools 5.5, de PALISADE, se llevd a cabo un segundo
andlisis de los datos, por medio de una red neuronal de regresion generalizada utilizada
para la prediccion y clasificacion categérica (PNN/GRNN), con la finalidad de evaluar
el impacto, una de las caracteristicas que ofrece como resultado dicho software, es la
posibilidad de ofrecer un porcentaje de impacto en las variables de perdicion.

El grafico de tornado que se muestra en la figura 5, demuestra el porcentaje de
impacto de cada variable de entrada, con respecto a la variable de salida, se puede
apreciar que la variable que representa el mayor porcentaje de impacto en la seleccién
del programa educativo, y la institucion para estudiar la Universidad es la oferta
educativa, con un 22.93% , esto demuestra que los alumnos, si se interesan en elegir la
profesion para la cual consideran tener vocacion, también se aprecia que las variables
procedencia y distancia, con un porcentaje 12.91% y 16.31 % respectivamente, lo cual
hace referencia a los kilometros de distancia de su lugar de vivienda y la distancia a la
universidad predilecta , son dos variables que son detonantes al momento de decidir su
futuro, con esto verificamos que las RNA’S son una herramienta viable para obtener
resultados confiables en niveles de presién e interpretacion de una gran cantidad
de datos [15].
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Tabla 3. Fragmento de resultados de la prediccion de la RNA.

Muestras Variables de entrada Variables de Salida
x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 x11 x12 y1 y2

1 1 100 17 1 1000 4 10 10 800 1 5000 200 4000 5
2 6 100 18 1 2000 7 16 5 100 1 1000 100 4000 2
3 4 200 17 1 1000 2 22 8 150 1 4000 300 1000 2
4 7 100 16 1 1000 1 55 9 200 2 1000 500 5000 1
5 2 200 18 1 1000 2 16 4 800 1 1000 100 4000 3
6 7 200 17 1 3000 8 22 6 700 3 2000 300 5000 2
7 2 200 17 2 1000 2 2 8 800 1 6000 900 2000 2
8 4 100 17 1 2000 6 135 5 100 1 7000 100 3000 1
9 8 200 18 1 1000 1 296 2 300 2 1000 300 4000 5
10 1 100 19 1 1000 4 55 8 100 1 2000 600 7000 3

Tabla 4. Interpretacion de los pardmetros numéricos resultantes en la eleccién de la

poblacién muestra.

y1 Universidad y2 Programa educativo
categorizado
1000 Tecnolagico de 1 Prof. Humanidades
Huatusco
2000 UuTCcv 2 Prof. econé-administrativo
3000 BUAP 3 Prof. 4rea médica
4000 uv 4 Prof. en Artes
5000 Tecnol_oglco de 5 Prof. en Ingenieria
Orizaba
6000 UNAM
7000 Virtual
8000 Privada

4. Conclusiones

El conocer las necesidades y expectativas de los estudiantes, permitira identificar la
demanda educativa de educacion Superior de la region y las carreras profesionales de
mayor solicitud por parte de los alumnos, asi como identificar la cantidad de estudiantes
que prefieren emigrar de la region para buscar otra oferta educativa o incluso otras
oportunidades de empleo, también permite saber cuantos alumnos tienen altas
intenciones de acceder a los principales programas de apoyo social, ya sea para solicitar
una beca o ser parte de uno de los programas de capacitacion laboral.

Podemos deducir que las redes neuronales artificiales son una herramienta de
mineria de datos muy Util para la prediccion de datos cuantitativos y cualitativos, que
proporcionaron escenarios de las expectativas y decisiones de los aspirantes a la
educacion Superior, ademds de mostrar un analisis cuantitativo para estimar

ISSN 1870-4069 15 Research in Computing Science 153(9), 2024



Rita Flores Asis, Monica Karina Gonzalez Rosas, €t al.

Procedencia
Edad

(Sl‘ {0
Estado oivil
F»;r[ ACTOn
Oferta eclucativa
Distancis
Becas
Prestigio
Modnlidad
Difusion

Atencion al cliente

Fig. 5. Gréfica de porcentaje de impacto de las variables de entrada con las variables de salida.

indicadores de migracién, la movilidad en las comunidades de la region, la
empleabilidad, y el impacto econémico. Los resultados expuestos en el presente trabajo
de investigacion pueden ser utilizados como base o fundamento, para detonar
estrategias de captacion de alumnos, por parte de las instituciones educativas con el fin
de fomentar y gestionar el desarrollo social y educativo de la region de las montafias
de Veracruz.
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