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Resumen— Las redes neuronales presentan un amplio campo
de aplicacion, por ejemplo, en la medicina, en procesos industriales
y en la educacion, es este ultimo campo su aporte se presenta desde
los primeros afios del siglo XXI. En este documento se explica el uso
de redes neuronales como método para predecir el nivel cognitivo de
estudiantes secundarios ecuatorianos, al considerar factores
socioeconomicos para distintos afios y paises latinoamericanos
participantes en las pruebas PISA, los factores considerados fueron:
afios promedio de educacion de los padres, salario medio unificado,
tasa de fertilidad, atencion médica en la infancia temprana,
escolaridad, inversion del pais en educacion y tasa de embarazo
adolescente.

Los resultados de la prediccion mediante redes neuronales muestran
que el nivel cognitivo del Ecuador para el afio 2015 es de
aproximadamente 403.

Palabras Clave—Nivel cognitivo, redes neuronales, pruebas
Pisa, educacion.

I. INTRODUCCION

El desarrollo cognitivo en las personas empieza desde la etapa
de la infancia, y esta determinado por factores socio
economicos y familiares, antes de empezar su vida escolar, este
ambiente determina en gran porcentaje el nivel cognitivo que
presenta una persona a lo largo de toda su vida [1].

El nivel cognitivo es un factor importante al considerar el
desarrollo de un pais, esta idea se fundamenta en estudios
realizados a aquellos paises con mayor desarrollo econdmico,
los mismos que presentan mejores coeficientes cognitivos en
comparacion con los paises de menor desarrollo, es decir,
mejorar el nivel cognitivo de la poblacién asegura que la brecha
global de riqueza disminuya [2].

La etapa escolar enriquece las habilidades cognitivas
desarrolladas por las personas en la infancia, al constituirse
como un medio propicio para el aprendizaje. El nivel cognitivo
de una persona corresponde a las habilidades que ésta tiene para
resolver problemas reales, la Organizacién para la Cooperacion
y el Desarrollo Econémicos (OCDE) es el organismo
responsable del Programa para la Evaluacion Internacional de
Alumnos (PISA), programa desarrollado desde 1997 hasta

1999, que mide el nivel cognitivo de los paises participantes y
dentro del cual se miden las habilidades cognitivas del
estudiante en las areas de matematica, ciencia y lengua. Estas
pruebas se realizan cada tres afios para evaluar las mejoras
implementadas en el sistema educativo de los paises
participantes [3].

Las pruebas PISA son aplicadas a estudiantes secundarios de
entre 15 afios tres meses hasta 16 afios y dos meses. EI Ecuador
ingreso al Programa PISA en el afio 2016 y a finales del afio
2017 se llevaron a cabo las pruebas con la participacion de 6500
estudiantes secundarios, sus resultados se esperan sean
publicados en el afio 2019 [4].

Para el presente estudio asociamos el nivel cognitivo de los
estudiantes al puntaje promedio obtenido de las areas que se
evallan en las pruebas PISA, como Sufian, N. et al. propone en
su estudio [5][6][7].

Para predecir el nivel cognitivo de estudiantes secundarios se
utilizaron redes neuronales artificiales (RNA), las redes
neuronales abordan problemas que a menudo son dificiles de
resolver, como el habla y reconocimiento de patrones,
prondsticos del clima, pronosticos de ventas, programacion de
circuitos de autobuses, pronostico de carga de energia, el uso de
RNA dentro del area de la educacion no es nuevo, su uso ha
sido probado entregando resultados acertados en los casos
aplicados. Su utilizacion inicia en los primeros afios del siglo
XXI y se ha recurrido a esta herramienta para predecir, por
ejemplo, indices de aprobacioén en centros educativos, lo que
facilita el manejo y la planificacion de la actividad escolar, se
ha usado ademas para predecir indices de abandono escolar y
determinar qué factores son los mayormente influyentes, entre
otras aplicaciones [8].

Las RNA son el método mas general de analisis de regresion.
Algunas de las ventajas de la red neuronal sobre la regresion
convencional es que utilizan algoritmos de aprendizaje
adaptativo ya que se actualizan facilmente a medida que
aumentan los datos historicos, es decir se extiende su base de
conocimiento. El procesado de datos en las RNA es no lineal
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lo que incrementa su capacidad para aproximar funciones y
aumentan su inmunidad frente al ruido [8].

1.1 Factores Socio econdémicos

El presente estudio tiene como objetivo predecir el nivel
cognitivo de los estudiantes de todo un pais, estudios realizados
previamente demuestran que es posible establecer habilidades
cognitivas individuales y relacionarlas con la consideracion de
factores socioeconomicos [9] [10].

Los factores considerados como influyentes para la
determinacion del nivel cognitivo se han seleccionado en base
al estudio de Sufian, N. et al. 2016 y se detallan a continuacién

[5]:

- Afios promedio de educacion de los padres, estudios han
demostrado que el nivel educativo de los padres influye
directamente con el desarrollo de las habilidades cognitivas de
los hijos, ya que los conocimientos adquiridos por los padres
son transmitidos [11], se interesan mas en la educacion formal
de sus hijos, proporcionan un estimulo mental y favorecen la
transmision de conocimientos [12]. Padres con estudios poseen
mejores conocimientos de salud, lo que permite mantener en el
hogar una cultura de prevencion de enfermedades y mejor
alimentacion. [13]. Padres con mayor nivel de estudios cuentan
con mayores ingresos econémicos lo que asegura la atencion
médica y costos de educacion complementaria de los hijos.

-Salario medio unificado, se considera como una aproximacion
al ingreso familiar, este factor tiene efectos sobre las
habilidades cognitivas ya que un mayor ingreso puede
directamente asegurar una buena alimentacion de los hijos
ademas de reducir la tasa de fertilidad. Un mayor ingreso
econémico al hogar puede desalentar a los padres a abandonar
su trabajo y dedicarse exclusivamente a la crianza de los hijos
[14].

- Tasa de fertilidad adulta, influye en el desarrollo de
habilidades cognitivas debido a que un numero creciente de
hijos obliga a que los padres presten una menor atencion o
inversion de capital humano a cada hijo [15].

- Salud en la infancia temprana, medida en el estudio como el
indice de mortalidad para menores de 5 afios, una mala salud y
mal nutricidn en la infancia disminuye la capacidad cognitiva
futura de los nifios. Estudios demuestran que la ingesta de una
adecuada nutricion aporta al desarrollo de células cerebrales.
Nifios de bajo peso o desnutridos pueden experimentar una
pérdida de afio escolar o un nivel cognitivo inferior [16].

-Escolaridad, se analiz6 en la presente investigacion como el
numero de estudiantes que no ingresaron a la educacion formal,
se interpretd de la siguiente manera: paises con menor nimero
de adolescentes representan una mayor demanda de educacion

formal, la misma que enriquece las habilidades cognitivas y el
conocimiento de los nifios [17].

-Inversion del pais en educacion, considerado como un factor
que determina la particién del Estado en la formacion de sus
miembros. Si bien es un factor que marca diferencia entre paises
y sus respectivos ingresos, refleja en parte como el Estado
influye en su politica de educacién [18].

- Tasa de embarazo adolescente, factor analizado debido a que
ninos de madres adolescentes presentan un riesgo mayor de
desnutricion y un nivel de educacion de los padres menor o
nulo.

1.2. Redes neuronales artificiales

Una red neuronal artificial (RNA) son modelos matematicos
basados en redes neuronales biolégicas presentes en el cerebro
humano, presentan caracteristicas similares a éstas como
flexibilidad, funcion paralela, y tolerancia a errores [19].

Las RNA aprenden tareas y determinan cdmo reaccionaran a
nuevas tareas mediante la creacion de su propia experiencia o
entrenamiento en la etapa llamada aprendizaje [20]. Uno de los
usos comunes de una red neuronal es el ajuste de curvas, con
pardmetros de entrada multivariables y no lineales.

Estructura de una RNA

Una red neuronal artificial estd compuesta por varias capas
como se muestra en la Fig. 1, La estructura de una red multicapa
mas simple cuenta con una capa de entrada, una de salida y una
capa oculta.

Capa
Oculta

Capade
Entrada

. Capa de
" Salida
Variables de ™

Entrada >

Variables
de Salida

Fig. 1 Estructura de una red neuronal multinivel [16].

Cada una de las neuronas esta interconectada con las neuronas
de la capa siguiente mediante pesos, o factores de multiplicidad.
Para la etapa de entrenamiento es necesario definir como
entradas un conjunto de datos que actuardn como muestras, y
un conjunto de salidas correspondientes para cada una de las
muestras. En funcién de la minimizacién del error cuadréatico
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medio (MSE) se ajustan los pesos que interconectan a las
neuronas con su capa siguiente.

En la etapa de aprendizaje o entrenamiento se ajustan los pesos,
dichos elementos son semejantes a las fuerzas sinapticas de las
neuronas bioldgicas. Los pesos son coeficientes que pueden
adaptarse dentro de lared y determinan la intensidad de entrada,
registrada por la neurona artificial, debida al valor de salida de
las neuronas de la capa anterior, o por los valores de entrada en
la primera capa; estos pesos pueden ser modificados en
respuesta de los ejemplos de entrenamiento [21].

Entrenamiento de una RNA

Para inicializar el proceso de entrenamiento de una red neuronal
multicapa es necesario definir el nimero de capas ocultas y su
nimero de neuronas por capa. En la Fig. 2 se muestran las
dimensiones de la RNA utilizada en este trabajo.

Una vez que se tenga definida la dimension de la red, se debe
escoger el método de entrenamiento.

De los métodos de entrenamiento destaca la regularizacion
Bayesiana, basada en el método Levenberg- Marquard, Util para
pequefias muestras de entrenamiento y que ademas pueden
presentar ruido[22]. El ajuste de los pardmetros se basa en
métodos de minimizacién del MSE. Para obtener criterios de
rendimiento de la red, se debe considerar el error cuadrético
medio del conjunto de datos de entrenamiento y validacidn.

Este tipo de entrenamiento o regulacidn, requiere de un tiempo
de entrenamiento relativamente mas largo que otros métodos,
pero constituye una regulacion robusta, disminuyendo el
problema de sobreentrenamiento de la red neuronal.

Hidden 1 Hidden 2 Output

i it g

Fig. 2 Dimensiones de una red neuronal Artificial [22].

Il. METODOLOGIA

En este apartado se describe la metodologia utilizada. Para
establecer la base de datos requerida para el entrenamiento de
la red neuronal se consideraron los resultados de las pruebas
PISA para las areas de matematica, lengua y ciencias en los
afios 2006, 2009, 2012 y 2015, de los paises participantes de la
prueba PISA. Se analizd con mayor detalle los resultados
obtenidos por paises latinoamericanos participantes: Argentina,
Colombia, Chile, Pert y Uruguay; los valores se obtuvieron de
la base de datos de la OCDE [23]. Los datos de nivel cognitivo
se determinaron como promedio por pais de los puntajes

obtenidos en las areas de matematica, lengua y ciencias de las
pruebas PISA.

Para los datos de los siguientes factores socioeconémicos: tasa
de fertilidad adulta, tasa de embarazo adolescente y tasa de
mortalidad para menores de 5 afios se considerd el afio de
nacimiento de los estudiantes participantes en la prueba PISA,
es decir restando 15 afios del afio correspondiente a la prueba

[5].

Para la informacion sobre los afios de educacion de los padres
se consider6 un rango de 19 a 25 afios de diferencia con relacion
al afio en el que se realizo la prueba PISA; los demas factores
se determinaron para el afio correspondiente a la realizacion de
la prueba PISA. Se utiliz6 como fuente de informacion para
cada factor socioeconémico las estadisticas de indicadores del
Banco Mundial [24] por pais.

En el apéndice 1 se muestra la base de datos utilizada en el
presente estudio.

Para el entrenamiento de la red neuronal multicapa se conté con
ocho datos de entrada correspondientes a cada uno de los
factores socioeconémicos enumerados anteriormente, y con un
pardmetro de salida, que es la media de valor cognitivo por pais.
Se definié una red con una capa de entrada con ocho neuronas
y una capa de salida con una neurona. La base global de datos
se dividid aleatoriamente en tres subconjuntos, un conjunto de
datos para el entrenamiento, para validacion y para el test, a
razon de 70%, 15% y 15% respectivamente.

Seleccion de neuronas en las capas ocultas

No existe una regla que defina el nimero de capas y de neuronas
por capa que deba tener una red neuronal para cada aplicacion,
sin embargo, un parametro que debe tomarse en cuenta es el
MSE generado por del conjunto de datos para el entrenamiento
con el conjunto de datos de validacion [25].

Mediante un proceso iterativo para encontrar la RNA que
presente un menor error de estimacion, se determiné que la red
debe estar conformada por 2 capas ocupas, con 5 neuronas en
la primera capa oculta y 2 neuronas en su segunda capa oculta,
a mas de la capa de entrada que cuenta con 8 neuronas y la capa
de salida que cuenta con 1 neurona, como ya se menciond. Para
el disefio y entrenamiento de la red neuronal se utilizo el
programa de simulacion MATLAB. EI método de
entrenamiento seleccionado fue la regularizacién Bayesiana.

I1l. RESULTADOS Y DISCUSION

Una vez disefiada la red neuronal se verificd su validez
mediante el andlisis del MSE obtenido para los datos de salida
y los valores reales o valores objetivos, En la Fig. 3 se muestra
el MSE por época, las curvas de validacion y prueba son
similares. Se observa que la red no presenta un sobre ajuste,
puesto que el MSE del conjunto de datos de entrenamiento,
validacién y test son muy cercanos.

16™ LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Innovation in Education and

Inclusion”, 19-21 July 2018, Lima, Peru.

3



Best Validation Performance is 623.5457 at epoch 38
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Fig. 3 Resultados del MSE entre objetivos y datos de salida

Para validar la RNA se crean ademas diagramas de regresion
gue muestran la relacion entre los resultados de la red y los
objetivos. Si el entrenamiento fuese perfecto, los resultados de
las salidas de la red y los valores objetivos serian iguales, pero
esta relacion rara vez se presenta en la practica. Para la RNA
disefiada el coeficiente de regresion lineal (R), para los casos de
entrenamiento, validacion y prueba que se muestran en la Fig.
4, dichos coeficientes son cercanos a la unidad, confirmando asi
el correcto disefio de la RNA propuesta para el caso de estudio.

Los resultados obtenidos de la salida de la red neuronal del nivel
cognitivo para los paises de Latinoamérica por cada afio, frente
al valor real, se muestran en la Fig. 5. Es posible comprobar la
precisiéon de la RNA y la existente correlacion entre los factores
socioecondémicos seleccionados con el nivel cognitivo
promedio.
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Fig. 5 Resultados nivel cognitivo

Como se puede observar en la Figura 5 los datos obtenidos de
la RNA no difieren mayormente de los datos reales; para el afio
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2006 el nivel cognitivo presenta un mayor error de estimacion
con un error porcentual de 7.0%, y se registra un menor error
porcentual de estimacion para 2009 con 3.9%, para los afios
restantes el error porcentual se mantiene entre estos limites.

Los valores de nivel cognitivo real y los datos obtenidos
mediante prediccion, para los paises latinoamericanos
considerados, en los afios establecidos para el estudio se pueden
observar en la Tabla 1.

Tabla 1. Datos nivel cognitivo real y prediccion

2006 2009 2012 2015

Pais Rea Prediccion Real Prediccio Rea Prediccio Rea Prediccio

| n | n | n

Argentin
a

382

204

396

427

397

442

469

445

Colombia

381

396

399

411

393

415

410

433

Chile

430

425

439

446

436

430

443

478

Pert

317

371

368

372

375

382

394

392

Uruguay

423

414

427

428

412

440

430

447

Ecuador

376

393

393

403

En la Fig. 6, se muestra la prediccion del nivel cognitivo de los
estudiantes ecuatorianos desde el afio 2006 hasta el afio 2015.
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Fig. 6 Resultados nivel cognitivo — Ecuador

IV. CONCLUSIONES

Mediante los resultados de este estudio se determind que el
modelo de RNA, es adecuado para la prediccion del nivel
cognitivo de los estudiantes ecuatorianos, estos resultados
fueron comparados con los obtenidos por regresion lineal en el
trabajo realizado por Almachi, J. et al comprobando con ello la
precision de los datos.

El modelo propuesto esta constituido por una red neuronal
multicapa, con una capa de entrada conformada por 8 entradas,
2 capas ocultas, con 5 neuronas en la primera y 2 neuronas en

su segunda capa y una capa de salida conformada por 1 neurona.
El mecanismo de aprendizaje seleccionado fue la regularizacion
Bayesiana.

Con el modelo establecido en el presente trabajo se logré una
adecuada estimacion del nivel cognitivo de los estudiantes de
los paises considerados. Se obtuvo un maximo error porcentual
del 7.0% en el afio 2006, y un minimo de 3.9% para el afio 20009.

Segln el presente estudio al considerar los factores socio-
econémicos detallados anteriormente, como determinantes en
la prediccién del nivel cognitivo, los estudiantes ecuatorianos
obtuvieron un valor de 403 para el afio 2015.

El uso de redes neuronales para prediccién de datos constituye
un método confiable y provee de informacion valida para la
toma de decisiones. Mediante los resultados del presente
estudio y comparado con los datos de paises de Latinoamérica
que presentan un mayor nivel cognitivo como Chile vy
Argentina, es posible inferir que para que en el Ecuador se
pueda incrementar su nivel cognitivo es necesario adoptar
medidas que fortalezcan o que mejoren las condiciones de vida
de los futuros estudiantes, por ejemplo, dotacion de
medicamentos, de alimentos en la etapa prenatal y en la infancia
temprana para grupos de riesgo o vulnerabilidad y camparfias de
estimulacion temprana.
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APENDICE |

VALORES FACTORES SOCIOECONOMICOS BASE DE DATOS

Nivel Equcaci Salario i
- . 6n de medio Tasade Nacidos Nifios en Gastosen Embarazo
Pais Cogniti los unificad fertilidad vivos edad escolar Desempleo educacion Adolescente
vo padres o
SouthKorea | 5361 | 115 | 824.0 16 9.6 1877.3 35 46 15
Finland 5371 | 102 | 41058 18 5.2 913.0 8.3 6.7 10.5
Japan 5289 | 115 | 1298.2 15 55 25.0 4.3 35 45
Estonia 5199 | 120 | 3639 15 14.8 1403.8 8.9 54 35.6
Netherland 5166 | 11.5 [ 1730.8 16 7.0 521.8 5.0 54 6.7
Switzerland 5139 | 112 | 6533.1 15 6.5 607.8 43 5.1 5.9
New Zealand | 5158 | 12.4 | 1550.9 2.1 8.8 519.3 5.3 6.4 30.6
Australia 5133 | 122 | 2021.0 18 7.2 52412.5 5.4 5.0 19.5
Poland 5064 | 10.4 | 409.1 17 134 6735.8 9.9 5.0 226
Belgium 5080 | 10.8 | 17534 17 7.6 10073.3 8.0 6.3 10.6
Ireland 507.6 | 11.6 | 18010 2.0 76 287.8 10.1 54 17.7
United 5009 | 113 | 1505.7 17 74 1403.3 65 54 29.7
Kingdom
Slovenia 5031 | 117 | 8534 13 7.1 814.0 74 55 13.4
Denmark 5006 | 115 | 5367.0 18 6.7 8038.3 5.9 8.0 8.1
France 4963 | 105 | 1753.9 18 6.7 20502.3 9.2 5.6 10.6
Norway 4969 | 126 | 22626. 19 6.0 464.0 35 71 14.5
5

United States | 449.2 | 13.2 | 11354 2.1 95 439245.5 6.8 53 53.2
Iceland 4901 | 103 | 45103 2.1 5.2 75.5 5.0 76 233
Hungary 4872 | 115 | 3646 15 12.9 3522.5 8.8 4.9 29.6
Lavia 4881 | 112 | 329.0 14 17.6 1569.3 12.4 55 29.7
Portugal 486.3 7.7 675.0 16 10.0 2879.3 11.2 5.2 212
Sweden 4942 | 38.0 | 42254 18 48 1704.3 77 7.0 8.7
Italy’ 4824 | 100 | 29535 13 74 7875.0 9.3 44 72
Spain 4853 | 100 | 9083 13 6.9 1536.0 18.3 44 9.4
Luxembourg | 4849 | 10.3 | 2195.6 17 6.3 170.5 5.4 38 11.4
Lithuania 4797 | 112 | 4275 16 14.1 749.5 10.5 4.9 34.1
Croatia 4777 | 100 | 4616 15 10.0 4318 132 4.2 19.7
Greece 4653 | 100 | 9304 13 8.2 7755 17.0 38 14.2
Israel 4624 | 121 | 1004.6 2.9 8.8 20034.0 8.1 5.7 18.1
Turkey 443.1 6.6 466.3 2.8 53.9 100.0 9.9 37 55.1
Serbia 4395 9.9 265.7 17 18.9 299.0 19.7 45 323
Chile 4372 9.6 3123 23 17.6 27789.8 8.3 4.2 60.8
Bulgaria 4321 | 104 | 1710 14 18.7 678.8 9.3 4.0 54.6
Romania 4286 | 104 | 2022 14 26.2 16200.0 7.0 36 43.6
Thailand 423.1 6.6 188.6 19 29.0 | 168583.8 11 4.2 46.9
Uruguay 422.8 8.3 3112 24 20.1 2099.5 8.0 39 67.6
Mexico 4154 8.3 112.2 3.0 34.9 19856.5 6.4 5.1 814
Jordan 4004 8.8 140.0 4.6 314 100.0 10.4 238 42.9
Argentina 410.7 9.3 468.4 28 23.8 8269.8 8.3 5.1 70.2
Colombia 395.7 7.1 240.6 2.6 302 | 107950.5 10.9 4.3 83.3
Peru 3635 8.7 200.4 33 56.7 7246.8 73 32 68.6
Ecuador 75 3045 33 43.6 38098.3 5.6 45 84.6

e Educacion de los padres afios promedio

e Tasa de fertilidad nacidos vivos por mujer

e Nacidos vivos tasa de mortalidad para nifios menores de 5 afios de 1000 nacidos vivos

o Nifios en edad escolar no matriculados

e Desempleo porcentaje de la fuerza total laboral

e Gastos en educacion por pais como porcentaje del PIB

16™ LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Innovation in Education and
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