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Resumen 

El objetivo principal de la investigación es determinar el estado del arte de la investigación acerca 

de la Predicción de repitencias en estudiantes a nivel escolar usando Machine Learning. Los 

resultados obtenidos se han centrado en estudios relacionados a los algoritmos y herramientas de 

Machine Learning más eficientes para la predicción de repitencia estudiantil. Esto se llevó a cabo 

mediante una revisión sistemática de la literatura (RSL) en base a Machine Learning, para la 

predicción de estudiantes con repitencia escolar entre los años 2017-2021. La estrategia de 

búsqueda identificó 47,490 artículos de bibliotecas digitales como ACM Digital Library, ERIC, 

Google Scholar, IEEE Xplore, Microsoft Academic, Science Direct y Taylor & Francis Online; de 

las cuales 90 fueron identificados y seleccionados como adecuados para la revisión. En cuanto a 

las conclusiones, estas presentan respuestas sobre las categorías de variables más aplicadas en la 

predicción de repitencia escolar en estudiantes, las métricas utilizadas para evaluar los resultados 

de la predicción de repitencia escolar, autores con mayor productividad en la predicción de 

repitencia escolar, y los artículos más citados cuyas discusiones y conclusiones se caracterizan por 
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su objetividad y polaridad en las investigaciones sobre la predicción de estudiantes con repitencia 

escolar usando Machine Learning. 

 

Palabras clave: Métodos de predicción, repitencia escolar, Machine Learning, deserción escolar, 

educación.  

 

Abstract 

The main objective of the research is to determine the state of the art of research on the Prediction 

of repetition in students at school level using machine Learning. It was carried out through a 

Systematic Literature Review (SLR) based on Machine Learning for the prediction of students with 

school repetition between the years 2017-2021. The search strategy identified 47490 papers from 

digital libraries such as ACM Digital Library, ERIC, Google Scholar, IEEE Xplore, Microsoft 

Academic, Science Direct and Taylor & Francis Online of which 90 were identified and selected 

as suitable for the review. The results obtained have focused on studies related to the most efficient 

Machine Learning algorithms and tools for the prediction of student repetition. As for the 

conclusions, these present answers about the categories of variables most applied in the prediction 

of school repetition in students, the metrics used to evaluate the results of the prediction of school 

repetition, the authors with the highest productivity in the prediction of school repetition, and the 

most cited articles whose discussions and conclusions are characterized by their objectivity and 

polarity in the research on the prediction of students with school repetition using Machine Learning 

 

Keywords: Prediction methods, school repetition, Machine learning, school dropout, education. 

 

 

 

Introducción 

La identificación temprana de la probabilidad de repetir un curso o grado escolar usando 

Machine Learning reduce las tasas de repitencia y/o deserción estudiantil, además de identificar y 

proporcionar los factores que inducen a los escolares a ser parte de estas estadísticas (Helal et al., 

2019). Al obtener la identificación de los estudiantes en potencial riesgo a partir de estas causas, 

se puede plantear soluciones a los diversos tipos de problemáticas en las que se encuentran (Tamada 

et al., 2019). Según Imran et al. (2019), en promedio el 25% de estudiantes no logran terminar sus 

estudios escolares a tiempo, por lo que sufren las consecuencias desde no poder obtener un trabajo 

rentable, hasta llegar a ser una carga para la sociedad. Las causas más comunes de repitencia escolar 

son por problemas intrafamiliares o económicos, pero comúnmente no se tiene conocimiento de 

ellas debido a que no existe un interés entre escuela-alumno y comunicación entre docente-alumno. 

Por lo tanto, la aplicación de Machine Learning hace evidencia de estos factores para la predicción 

de Repitencia Escolar. Este artículo se focaliza en identificar factores que indiquen la probabilidad 

de un estudiante de repetir un grado o curso estudiantil. 
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Predicción de repitencias en estudiantes a nivel escolar  

y Machine Learning 

 

En esta investigación se realizó la búsqueda de artículos de revisión sistemática de la 

literatura con el fin de comparar los resultados obtenidos. los estudios identificados muestran 

preguntas descriptivas muy sencillas a diferencia de las analíticas presentadas en este artículo, 

también se enfocaron principalmente en las técnicas que usaron para realizar el estudio. Del mismo 

modo, hay que considerar que estos artículos oscilan entre el 2017 al 2021. 

En primer lugar, Hellas et al. (2018) publicó una revisión sistemática de literatura  (RSL) 

enfocada a predecir el desempeño de los estudiantes utilizando métodos de Machine Learning 

como Árboles de decisión, Regresión, Clasificación, entre otros; llegando a comparar un total de 

357 artículos, concluyendo que una comparación de precisión llevaría al lector a obtener resultados 

errónea sobre el rendimiento. Luego, Abu Saa et al. (2019), realizaron una RSL para predecir el 

desempeño de los estudiantes en la educación superior mediante el uso de técnicas de minería de 

datos predictivos, su objetivo principal es identificar los factores que implican el desempeño del 

estudiante. El tercer artículo revisado fue de Agrusti et al. (2019) quienes realizaron una revisión 

bibliográfica sistemática sobre técnicas de minería de datos para predecir la deserción de 

estudiantes, de los cuales identificaron 73 artículos en función a sus criterios de exclusión, para 

realizar el análisis de la investigación utilizaron 6 técnicas: Árbol de decisión, K-NN, SVM, 

Clasificación bayesiana, Redes neuronales y Regresión logística.  

En cuarto lugar, se analizó la RSL de Alban y Mauricio (2019) en la cual estudian como 

predecir la deserción de estudiantes, encontrando factores que relacionaban a la deserción de 

estudiantes con: Entorno del campus, Tipos de escuelas secundarias, Participación institucional, 

Infraestructura universitaria; siendo para ellos la conclusión que la deserción de estudiantes afecta 

a todos tanto como a las universidades porque reducen las matrículas, reduce el ingreso y también 

a la sociedad y a la familia y eso ayuda para poder diseñar estrategias y así abordar con el problema. 

Como punto clave se puede decir que esta investigación es una de las primeras revisiones 

sistemáticas de literatura que realiza la deserción universitaria a través de la minería de datos, con 

estudios de 2006-2018. Los autores Moreno-Marcos et al. (2019), analizan el estado del arte sobre 

la predicción de estudiantes MOOC mediante una revisión sistemática de la literatura. Sus 

principales objetivos son: identificar las características de MOOC para la predicción, describir los 

resultados de la predicción, clasificar las características de la predicción, determinar las técnicas 
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utilizadas para predecir las variables e identificar las métricas para evaluar los modelos predictivos. 

Estos autores evaluaron las métricas a usar y estas fueron: AUC, Accuracy, F- score, Precision, 

Recall, RMSE, Kappa y Others. Sus técnicas aplicadas son: Regression, SVM, Decision Tree, 

Random Forest, Naive Bayes, Gradient Boosting, Neural Network y Others.  

La metodología aplicada permitió la clara evolución en el número de publicaciones en los 

últimos años.  En el futuro, con la expansión de la educación en línea y la analítica del aprendizaje 

se esperan más trabajos. Aquí resalta Orellana et al. (2020) que centraron su estudio de 

investigación sobre el fenómeno del abandono en educación superior en la modalidad virtual, 

dando como resultado a factores importantes que son motivos para un abandono estudiantil como: 

el rendimiento académico, la edad, el género, las circunstancias personales y las técnicas para el 

aprendizaje virtual y autodirigido. 

En esta investigación se utilizó el programa gratuito Mendeley el cual es una herramienta 

que ayudó a la recolección de los artículos y obtener una mayor organización; la aplicación de los 

criterios de exclusión y de calidad ayudaron a obtener los artículos adecuados y necesarios para 

continuar con la investigación. Esta RSL se realizó con el objetivo de tener un mejor entendimiento 

de los principales estudios sobre la predicción de estudiantes con repitencia escolar mediante 

Machine Learning.  

 

Método de revisión 

 

Protocolo de revisión 

Esta revisión se ha realizado utilizando las directrices de Kitchenham & Charters (2007) para 

así obtener una Revisión Sistemática de la Literatura. Como método de revisión se elaboraron las 

preguntas y objetivos de la investigación, las fuentes y estrategias de búsqueda, estudios 

identificados, criterios de exclusión, selección de estudios, evaluación de la calidad, extracción de 

datos y la síntesis de hallazgos. 

Problemas y objetivos de la investigación 

Al llevar a cabo la revisión sistemática de la literatura, se formularon exigentes preguntas de 

investigación que permitieron elaborar las estrategias de búsqueda, la extracción y análisis de datos. 

Así mismo, también se logró identificar los objetivos que se muestran en la Tabla 1. 
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Tabla 1 

Preguntas y objetivos de la investigación 

 
Preguntas de Investigación Objetivos 

RQ1: ¿Cuáles son los artículos con más citas en la 

predicción de Repitencia Escolar en estudiantes 

con Machine Learning? 

Determinar cuáles son los artículos con más 

citas en la predicción de Repitencia Escolar en 

estudiantes con Machine Learning. 

RQ2: ¿Cuáles son las categorías de variables más 

aplicadas en la predicción de Repitencia Escolar 

en estudiantes usando Machine Learning? 

Identificar las categorías de variables más 

aplicadas en la predicción de Repitencia Escolar 

en estudiantes usando aprendizaje automático. 

RQ3: ¿Qué métricas se han utilizado para evaluar 

los resultados de la predicción de Repitencia 

Escolar en estudiantes aplicando Machine 

Learning? 

Determinar las métricas que se han utilizado, en 

las investigaciones, para evaluar los resultados 

de la predicción de Repitencia Escolar en 

estudiantes aplicando aprendizaje automático. 

RQ4: ¿Cuáles son las Palabras Clave (keywords) 

más utilizadas y con mayor coocurrencia en las 

investigaciones sobre la predicción de Repitencia 

Escolar en estudiantes usando Machine Learning? 

Conocer las Palabras Clave (keywords) más 

utilizadas y con mayor coocurrencia en las 

investigaciones sobre la predicción de 

Repitencia Escolar en estudiantes usando 

Machine Learning. 

RQ5: ¿ Cuáles son las técnicas de clasificación 

utilizadas para la predicción de Repitencia Escolar 

en estudiantes usando Machine Learning? 

Identificar las técnicas de clasificación utilizadas 

para la predicción de Repitencia Escolar en 

estudiantes usando Machine Learning. 

RQ6: ¿Cuáles son los artículos más citados cuyas 

conclusiones se caracterizan por su objetividad y 

polaridad en las investigaciones sobre Machine 

Learning y su impacto en la predicción de 

estudiantes con Repitencia Escolar? 

Identificar los artículos más citados cuyas 

conclusiones se caracterizan por su objetividad y 

polaridad en las investigaciones sobre Machine 

Learning y su impacto en la predicción de 

estudiantes con Repitencia Escolar. 

 

Fuentes y estrategias de búsqueda 

Las fuentes de búsqueda empleadas para obtener los artículos necesarios son: Taylor & Francis 

Online, ACM Digital Library, Microsoft Academic, ERIC, Google Scholar, IEEE Xplore y Science 

Direct. Las estrategias de búsqueda se desarrollaron respetando rigurosamente la sintaxis de la 

fuente en base a las palabras claves y sus sinónimos (Ver Tabla 2). Al término de la búsqueda se 

obtuvieron 47490 artículos. 
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Tabla 2 

Fuentes y ecuaciones de búsqueda 

 

Fuente Ecuación de búsqueda 
Taylor & 

Francis 

Online 

[All: "machine learning"] AND [[All: "prediction of school repetition"] OR [All: 

"school repetition prediction"] OR [All: "at risk student early detection"] OR [All: 

"grade retention"] OR [All: "dropout school"] OR [All: "student dropouts"] OR [All: 

"student’s dropout"] OR [All: "prediction of dropout in students"] OR [All: "predicting 

dropout"] OR [All: "student attrition"] OR [All: "dropout"] OR [All: "dropout risk"] 

OR [All: "early school leaving"]] AND [[All: methodology] OR [All: method] OR 

[All: model]] 

ACM 

Digital 

Library 

[All: "machine learning"] AND [[All: "prediction of school repetition"] OR [All: 

"school repetition prediction"] OR [All: "at risk student early detection"] OR [All: 

"grade retention"] OR [All: "dropout school"] OR [All: "student dropouts"] OR [All: 

"student’s dropout"] OR [All: "prediction of dropout in students"] OR [All: "predicting 

dropout"] OR [All: "student attrition"] OR [All: "dropout"] OR [All: "dropout risk"] 

OR [All: "early school leaving"]] AND [[All: methodology] OR [All: method] OR 

[All: model]] 

Microsoft 

Academic 

"Machine Learning" AND (“Prediction of school repetition” OR “School repetition 

prediction” OR “At risk student early detection” OR “Grade retention” OR “Dropout 

school” OR “Student dropouts” OR “Student’s dropout” OR “Prediction of dropout in 

students” OR “Predicting dropout” OR “Student attrition” OR “Dropout” OR 

“Dropout risk” OR “Early school leaving”) AND (method OR methodology OR 

model) 

ERIC "Machine Learning" AND (“Prediction of school repetition” OR “School repetition 

prediction” OR “At risk student early detection” OR “Grade retention” OR “Dropout 

school” OR “Student dropouts” OR “Student’s dropout” OR “Prediction of dropout in 

students” OR “Predicting dropout” OR “Student attrition” OR “Dropout” OR 

“Dropout risk” OR “Early school leaving”) AND (method OR methodology OR 

model) 

Google 

Scholar 

"Machine Learning" AND (“Prediction of school repetition” OR “School repetition 

prediction” OR “At risk student early detection” OR “Grade retention” OR “Dropout 

school” OR “Student dropouts” OR “Student’s dropout” OR “Prediction of dropout in 

students” OR “Predicting dropout” OR “Student attrition” OR “Dropout” OR 

“Dropout risk” OR “Early school leaving”) AND (method OR methodology OR 

model) 

IEEE 

Xplore 

"All Metadata":“Prediction of school repetition” OR "All Metadata":“School 

repetition prediction” 

Science 

Direct 

OR "All Metadata":“At risk student early detection” OR "All Metadata":“Grade 

retention” OR "All Metadata":“Dropout school” OR "All Metadata":“Student 

dropouts” OR "All Metadata":“Student’s dropout” OR "All Metadata":“Prediction of 

dropout in students” OR "All Metadata":"Predicting dropout” OR "All 

Metadata":“Student attrition” OR "All Metadata":“Dropout” OR "All 

Metadata":“Dropout risk” OR "All Metadata":“Early school leaving” AND "All 

Metadata":"machine learning" AND ("All Metadata":method OR methodology OR 

model) 
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Criterios de exclusión 

En esta etapa, se aplicaron de manera rigurosa los criterios de exclusión con el objeto de 

evaluar con precisión la calidad de la literatura. Los artículos se examinaron siguiendo los 

siguientes criterios: 

CE1: Los resultados tienen una antigüedad mayor a 5 años. 

CE2: Los resultados no están escritos en idioma inglés. 

CE3: Los resultados no son artículos. 

CE4: Los temas o especialidades no soy muy adecuados. 

CE5: Los artículos no son únicos. 

CE6: Los títulos y keywords del artículo no son muy adecuados. 

CE7: El abstract de los artículos no es muy relevante. 

Selección de artículos 

En un principio, se encontró 47490 artículos que se encontraron mediante la búsqueda de 

documentos por medio de palabras claves y sinónimos para el estudio. Posteriormente, se aplicaron 

cada uno de los criterios de exclusión a todos los artículos identificados. El resultado obtenido es 

90 artículos, como se muestra en la Figura 1 (Gráfico PRISMA). 
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Figura 1. Aplicación de criterios de exclusión 

 

Evaluación de la calidad 

El uso de reglas para la evaluación de la calidad fue el siguiente paso aplicado para identificar 

la colección final de artículos comprendidos en esta revisión sistemática. Con el propósito de 

evaluar la calidad de los artículos se han aplicado criterios de calidad (QAs) acorde a las preguntas 

de investigación establecidas. Se identificaron 7 QAs, quedando de la siguiente manera: 

QA1. ¿Los objetivos de la investigación se identifican claramente en el documento? 

QA2. ¿El experimento realizado es adecuado y aceptable? 

QA3. ¿El área específica del tema utilizada está claramente definida? 
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QA4. ¿El documento está bien organizado? 

QA5. ¿Son apropiados los métodos utilizados para analizar los resultados? 

QA6. ¿Se identifican e informan claramente los resultados de los experimentos 

realizados? 

QA7. En general, ¿El documento en mención es adecuado? 

 

Para cada documento, se leyó el texto completo y se aplicó los criterios de evaluación para 

evaluar su calidad. Todos los estudios primarios cumplieron con cada uno de los QAs. Cabe 

destacar que todos los artículos seleccionados a partir de los criterios de calidad han sido idóneos 

para el desarrollo de este artículo de investigación. Por consiguiente, se considera que la colección 

de resultados es de muy buena calidad para el fin de esta investigación.  

 

Estrategias de extracción de datos  

En este acápite, se emplea un listado de los artículos finales, del cual se extrae la información 

indispensable para responder el conjunto de preguntas de investigación. La información extraída 

de cada artículo incluye lo siguiente: ID del artículo, título del artículo, URL, fuente, año, país, 

número de páginas, idioma, tipo de artículo, nombre de la publicación, autores, filiación, número 

de citas, resumen, palabras clave, y tamaño de la muestra. Es preciso recalcar que no todos los 

artículos ayudan a responder a todas las preguntas de investigación. 

 

Síntesis de datos 

Por último, los datos extraídos para responder las preguntas de investigación, se analizaron para 

obtener resultados en forma de tablas y gráficos y luego realizar una comparación de la información 

obtenida con investigaciones similares. Estos esquemas demuestran diversos patrones y 

direcciones de investigación a lo largo del último lustro. 

 

Resultados 

 

Descripción general de los estudios 

El conteo final de los trabajos de investigación estudiados obtuvo 90 artículos para su análisis 

de datos. La Figura 2 muestra la distribución de los artículos publicados por año en el último lustro 

(2017-2021). Se percibe que con el tiempo las investigaciones sobre la repitencia escolar apoyado 

en la aplicación de Machine Learning han ido incrementándose gradualmente. 
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Figura 2. Distribución de los artículos publicados por año 

 

La Figura 3 expone la distribución geográfica de los artículos publicados, entre los cuales 

destacan Estados Unidos y China como las naciones que más emplean Machine Learning en sus 

investigaciones para la predicción de repitencia escolar. Ambos países cubren el 33.3 % del total 

de artículos seleccionados, es decir, el 22.2 % y 11.1 % respectivamente. 

 

 

Figura 3. Distribución geográfica de los artículos publicados 

 

Los países restantes son productivos, pero con un porcentaje mucho menor. Conforme con 

los autores Orellana et al. (2020), concuerdan que la mayoría de los artículos publicados pertenecen 

a Estados Unidos de América, seguidas por las revistas de los Países Bajos. 
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Respuestas a las preguntas de investigación 

Esta sección expone la síntesis de los hallazgos de la revisión sistemática en base a los artículos de 

investigación seleccionados. Las preguntas cuyo objetivo es obtener información con métodos 

analíticos de manera automática (RQ4 y RQ6) ayudan a los investigadores a tener una mejor idea 

de los temas discutidos. Clasificamos las respuestas a dichas preguntas en cuatro aspectos: (1) 

modelado de mapas georreferenciales, (2) nube de palabras, (3) diagramas de coocurrencia y (4) 

diagramas estadísticos. Se aplica las técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) para 

las secciones del texto de los artículos. Además, se generan reportes para los siguientes niveles: 

 

1. Títulos 

2. Autores 

3. Resúmenes 

4. Palabras clave 

5. Texto completo 

6. Conclusiones 

 

Se han convertido todos los artículos de PDF a texto. Para obtener los resultados, los datos 

se preprocesan para limpiarlos. Se convierte todo el texto a minúsculas, se realiza stemming y 

lematización, y se eliminan las palabras vacías (stopwords). Además, se excluyeron las secciones 

de "Agradecimientos" y "Referencias" para lograr resultados a "nivel de texto completo". Todo el 

texto en los diferentes niveles (título, palabras clave, resumen y texto completo) se tokeniza en 

palabras individuales, y luego se eliminan las palabras innecesarias. A continuación, se calcula las 

frecuencias de las palabras y genera la nube de palabras, los nGramas, los diagramas de 

coocurrencias, la objetividad y polaridad, para cada nivel.  

 

RQ1. ¿Cuáles son los artículos con más citas en la predicción de Repitencia Escolar en 

estudiantes con Machine Learning? 

 

En la Tabla 3 se muestran los ID, las referencias de los artículos y sus citas en las 

investigaciones sobre la predicción de Repitencia Escolar en estudiantes usando Machine Learning. 

En la tabla se puede notar a Costa et al. (2017) como el artículo más citado con 200 citas. Le siguen 
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Jokhan et al. (2019), Lacave et al. (2018) y Chung & Lee (2019) con 42, 34 y 32 citas 

respectivamente.  

 

Tabla 3 

Artículos y sus citas sobre predicción de repitencia escolar en estudiantes en base a Machine 

Learning 

 

ID 
Referencia N° 

Citas 

P01 Abu Zohair (2019) 21 

P02 Adelman et al. (2018) 5 

P03 Adnan et al. (2021) 0 

P04 Al-Shabandar et al. (2019) 3 

P05 Baker et al. (2020) 6 

P06 Berens et al. (2021) 0 

P07 Bertolini et al. (2021) 1 

P08 Borrella et al. (2019) 2 

P09 Botelho et al. (2019) 0 

P10 Cagliero et al. (2021) 0 

P11 Çam & Özdag (2020) 0 

P12 Çetinkaya & Baykan (2020) 2 

P13 Chen & Zhang (2017) 6 

P14 Chien et al. (2020) 0 

P15 Chung & Lee (2019) 32 

P16 Cornell-Farrow & Garrard (2020) 0 

P17 Corry et al. (2017) 2 

P18 Costa et al. (2017) 200 

P19 Coussement et al. (2020) 12 

P20 de la Fuente-Mella et al. (2020) 0 

P21 De Melo et al. (2017) 1 

P22 Del Bonifro et al. (2020) 2 

P23 Do Nascimento et al. (2019) 0 

P24 Ezz & Elshenawy (2020) 1 

P25 F. Gontzis et al. (2022) 6 

P26 Figueroa-Canas & Sancho-Vinuesa (2020) 1 

P27 Freitas et al. (2020) 0 

P28 Gitinabard et al. (2018) 0 

P29 Gkontzis et al. (2018) 3 

P30 Gómez-Pulido et al. (2020) 0 

P31 Goopio & Cheung (2021) 9 

P32 Hai-tao et al. (2021) 0 

P33 Helal et al. (2019) 6 

P34 Herodotou et al. (2019) 16 

P35 Hlosta et al. (2017) 23 

P36 Hmedna et al. (2020) 4 

P37 Hoffait & Schyns (2017) 24 

P38 Huang et al. (2020) 7 

P39 Huberts et al. (2020) 0 
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P40 Huo et al. (2020) 0 

P41 Iatrellis et al. (2021) 2 

P42 Imran et al. (2019) 3 

P43 Irfan et al. (2019) 0 

P44 Jin (2020) 11 

P45 Jokhan et al. (2019) 42 

P46 Karimi-Haghighi et al. (2021) 0 

P47 Kartal et al. (2020) 0 

P48 Kemper et al. (2020) 16 

P49 Kiss et al. (2019) 0 

P50 Ko & Leu (2021) 1 

P51 Lacave et al. (2018) 34 

P52 Lee & Chung (2019) 9 

P53 Lee et al. (2020) 0 

P54 Lemay & Doleck (2020) 7 

P55 Liao et al. (2019) 17 

P56 Lincke et al. (2021) 0 

P57 Livieris et al. (2019) 5 

P58 Lu et al. (2020) 0 

P59 Ma et al. (2018) 1 

P60 Martínez-Abad (2019) 0 

P61 Moreno-Marcos et al. (2018) 30 

P62 Mourdi et al. (2019) 0 

P63 Mubarak et al. (2020) 2 

P64 Musso et al. (2020) 3 

P65 Naicker et al. (2020) 0 

P66 Ninrutsirikun et al. (2020) 3 

P67 Niu et al. (2018) 1 

P68 Oeda & Hashimoto (2017) 5 

P69 Pillutla et al. (2020) 3 

P70 Qazdar et al. (2019) 5 

P71 Rastrollo-Guerrero et al. (2020) 12 

P72 Sabri et al. (2021) 0 

P73 Shakil Ahamed et al. (2017) 8 

P74 Shelton et al. (2018) 3 

P75 Tamada et al. (2019) 0 

P76 Thomas & Ali (2020) 4 

P77 Von Hippel & Hofflinger (2021) 13 

P78 Waheed et al. (2020) 20 

P79 Wang et al. (2019) 1 

P80 Wang et al. (2017) 26 

P81 Wang et al. (2020) 0 

P82 Whitehill et al. (2017) 21 

P83 Wu (2019) 2 

P84 Yair et al. (2020) 6 

P85 Yang et al. (2020a) 0 

P86 Yang et al. (2020b) 1 

P87 Yildiz & Borecki (2020) 0 

P88 Yousafzai et al. (2020) 0 

P89 Zabriskie et al. (2019) 7 

P90 Zeineddine et al. (2021) 0 
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El artículo más citado en la predicción de Repitencia Escolar en estudiantes aplicando 

Machine Learning se encuentran en la fuente de datos Microsoft Academic. Realizando una 

búsqueda de revisiones sistemáticas de literatura se concluye que no existe estudios para realizar 

una comparación.  

 

RQ2. ¿Cuáles son las categorías de variables más aplicadas en la predicción de Repitencia 

Escolar en estudiantes usando Machine Learning? 

 

En base a las revisiones de los artículos, hay 7 categorías de variables para la predicción de 

repitencia estudiantil utilizando Machine Learning como se expone en la Tabla 4. Los resultados 

obtenidos consideraran a Students Previous Grades & Class Performance (17%) y Students 

eLearning activity (16%) como las categorías más empleadas para la detección de riesgo de 

repitencia. 

Tabla 3 

Categorías de variables para la predicción de repitencia escolar 
 

Categorías de variables para 

predicción de Repitencia 

Escolar 

Referencia 
Cant. 

(%) 

Students Previous Grades & 

Class Performance  

P09, P45, P37, P38, P50, P40, P78, P15, 

P19, P41, P61, P77, P69, P80, P86 

15 

(17) 

Students eLearning activity  
P63, P09, P29, P56, P37, P73, P44, P08, 

P35, P32, P82, P68, P13, P62  

14 

(16) 

Students Demographics 
P12, P29, P45, P38, P50, P90, P19, P35, 

P46, P75, P28, P41, P61 

13 

(15) 

Student Social Information  
P70, P74, P88, P34, P89, 35P78, P08, 

P86, P19, P10, P03 

11 

(12) 

Instructor Attributes P73, P74, P49, P50, P18, P79, P90, P26 
8 

(9) 

Courses Attributes  P11, P47, P14, P78, P79, P15, P39 
7 

(8) 

Others P34, P51, P11, P22, P08, P71 
6 

(7) 

 

El uso de estas variables es indispensable para la evaluación de un estudiante y saber si es 

potencial candidato para repetir un curso o no. Según Moreno-Marcos et al. (2019) la variable más 

importante para desarrollar el modelo de predicción es “dropout” siendo un factor razonable ya que 

de él se divide el conjunto de estudiantes que aprobaron y los que no. En relación, Abu Saa et al. 
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(2019) concuerdan que las variables más aplicadas son que se encuentran dentro de la clasificación 

de desempeño y calificaciones anteriores de los estudiantes. 

 

RQ3.  ¿Qué métricas se han utilizado para evaluar los resultados de la predicción de Repitencia 

Escolar en estudiantes aplicando Machine Learning? 

 

Según los resultados finales obtenidos, la Revisión Sistemática de la Literatura demuestra 

que las métricas utilizadas para medir la efectividad del uso de Machine Learning en la predicción 

de Repitencia Escolar son 17, tal como se muestra en la Tabla 5. Los resultados de la investigación 

indican que Accuracy (41%) y el Area Under the Receiver Operating Characteristic (ROC - AUC) 

(38%) son las métricas que más se aplicaron. 

 

Tabla 5 

Métricas de Machine Learning 
 

Métricas de ML Referencia 
Cant. 

(%) 

Accuracy P63, P29, P25, P45, P37, P42, P73, P38, P74, P36, P44, 

P51, P54, P58, P47, P27, P22, P60, P40, P78, P79, P90, 

P06, P76, P15, P85, P48, P02, P03, P64, P75, P72, P87, 

P65, P41, P32, P04 

37 

(41) 

Area Under the 

Receiver Operating 

Characteristic (ROC) 

(AUC) 

P63, P09, P56, P44, P89, P54, P58, P60, P14, P40, P06, 

P15, P19, P48, P02, P64, P46, P87, P28, P83, P41, P61, 

P04, P07, P05, P16, P52, P55, P82, P80, P81, P62, P67, 

P86 

34 

(38) 

Precision P63, P25, P56, P37, P42, P73, P38, P36, P89, P58, P18, 

P27, P40, P78, P08, P26, P85, P39, P10, P03, P64, P35, 

P87, P83, P41, P33, P55, P69, P80, P59, P62, P67, P86 

33 

(37) 

Recall P63, P25, P56, P42, P73, P38, P36, P88, P58, P18, P27, 

P40, P78, P06, P26, P39, P10, P03, P64, P35, P87, P83, 

P41, P05, P33, P52, P69, P80, P62, P86 

30 

(33) 

F1- Score P63, P56, P38, P36, P44, P58, P47, P27, P40, P26, P10, 

P03, P64, P87, P28, P83, P61, P04, P80, P59, P62, P86 

22 

(24) 

Confusion Matrix P42, P88, P89, P21, P08, P06, P15, P85, P39 9 

(10) 

Sensitivity P37, P88, P47, P22, P40, P15, P02, P64, P04 9 

(10) 

Root Mean Squared 

Error (RMSE) 

P09, P70, P88, P30, P39, P61 6 

(7) 

Specificity P47, P22, P40, P15, P64, P04 6 

(7) 

Cohen's Kappa P37, P54, P60 3 

(3) 
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Mean Absolute Error 

(MAE) 

P29, P70 2 

(2) 

Overrall P45, P37 2 

(2) 

F- measure P42, P73 2 

(2) 

Error P12, P47 2 

(2) 

Positive Predictive 

Value (PPV) 

P47, P40 2 

(2) 

Negative Predictive 

Value (NPV) 

P47, P40 2 

(2) 

Others P70, P74, P20, P40, P19, P46, P65 7 

(8) 

 

La métrica “Accuracy” brindó un mayor impacto como resultado de los criterios de 

evaluación que se tomaron en cuenta para predecir a estudiantes en riesgo de Repitencia Escolar 

con Machine Learning, del mismo modo, las demás métricas también lograron buenos valores, 

aunque con un menor impacto. De acuerdo con Alban & Mauricio (2019) “AUC” es la métrica 

empleada para obtener una buena predicción de estudiantes con repitencia escolar. Hellas et al. 

(2018) mencionan que algunas de las métricas ya mencionadas son utilizadas para predecir la 

repitencia de estudiantes.   

 

RQ4. ¿Cuáles son las Palabras Clave (keywords) más utilizadas y con mayor coocurrencia en las 

investigaciones sobre la predicción de Repitencia Escolar en estudiantes usando Machine 

Learning? 

 

En base a la revisión de los 90 artículos, en la parte izquierda de la Figura 4 muestra que las 

Palabras Clave más utilizadas son “machine learning”, “educational data mining” y “learning 

analytics”. Mediante la red bibliométrica que se muestra en la parte derecha de la Figura se 

muestran las coocurrencias de las palabras claves más utilizadas evidenciando a “machine 

learning” y “educational data mining”. También se muestra conexiones de “machine learning” con 

“dropout”. 
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Figura 4. Palabras Clave más usadas y su Red Bibliométrica. 

 

En esta RQ4 se puede mostrar mediante la Red Bibliométrica que “machine learning” con 

“educational data mining” presentan mayor coocurrencia, así como “machine learning” con 

“dropout” de menor impacto, pero considerable para la investigación. Después de realizar una 

rigurosa búsqueda se puede afirmar que no existen otras revisiones sistemáticas para comparar este 

tipo de representación gráfica.  

 

RQ5. ¿Cuáles son las técnicas de clasificación utilizadas para la predicción de Repitencia Escolar 

en estudiantes usando Machine Learning? 

 

La Tabla 6 muestra las técnicas de clasificación de Machine Learning. A partir de la 

revisión bibliográfica estructurada se identificaron 9 técnicas de clasificación aplicadas en Machine 

Learning con sus respectivos algoritmos para la predicción de repitencia escolar. Se concluye que 

los algoritmos de Árbol de Decisión (67%) y Algoritmos de Regresión (48%) son las técnicas de 

clasificación más utilizadas.  
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Tabla 6 

Técnicas de clasificación de Machine Learning 
 

Técnicas de clasificación 

ML 
Referencia 

Cant. 

(%) 

Decision Tree Algorithms [4] [5] [7] [9] [10] [12] [13] [14] [16] [20] [21] [22] [23] [24] 

[26] [27] [28] [29] [30] [31] [32] [34] [37] [38] [39] [41] [42] 

[45] [46] [47] [48] [50] [51] [53] [54] [55] [56] [58] [61] [63] 

[64] [65] [66] [67] [69] [71] [72] [73] [74] [75] [77] [79] [82] 

[83] [84] [85] [86] [88] [89] [90]  

60 

(67) 

Regression algorithms [1] [4] [7] [8] [9] [10] [12] [13] [15] [20] [21] [22] [27] [31] 

[32] [33] [37] [38] [40] [41] [45] [48] [49] [51] [54] [56] [58] 

[60] [61] [63] [64] [65] [66] [69] [71] [72] [73] [74] [75] [79] 

[83] [85] [89] 

43 

(48) 

Neural Network 

Algorithms 

[2] [3] [4] [5] [9] [10] [11] [12] [14] [20] [24] [25] [27] [31] 

[35] [37] [38] [39] [41] [44] [45] [50] [52] [54] [57] [60] [61] 

[62] [63] [71] [75] [83] [84] [85] [87] [88] [89] [90]  

38 

(42) 

Support Vector Machine 

Algorithms 

[4] [5] [10] [11] [12] [13] [20] [22] [23] [24] [27] [28] [30] 

[37] [38] [39] [45] [48] [50] [52] [54] [56] [58] [60] [61] [63] 

[64] [65] [66] [69] [72] [78] [82] [83] [84] [88] [89] [90]  

38 

(42) 

Bayesian classification 

algorithms 

[1] [5] [7] [10] [12] [19] [20] [22] [23] [24] [26] [30] [37] [39] 

[45] [50] [52] [58] [61] [63] [65] [66] [83] [85] [89]  

25 

(28) 

Instance-Based Algorithms [4] [5] [11] [14] [16] [20] [22] [23] [27] [37] [45] [49] [50] 

[52] [54] [56] [61] [73] [88] [89]  

20 

(22) 

Deep Learning Algorithms [7] [10] [13] [27] [36] [66] [68] [83] [90] 9 

(10) 

Clustering Algorithms [10] [20] [25] [37] [61] [67] [80] 7 

(8) 

Others [6] [7] [16] [28] [38] [52] [56]  7 

(8) 

 

Desde la perspectiva de Moreno-Marcos et al. (2019), en su investigación posicionan a los 

algoritmos de regresión en primer lugar como técnicas de predicción para detectar si un estudiante 

está en riesgo de repetir un curso o grado. Por otro lado, Abu Saa, Al-Emran y Shaalan (2019) 

difieren de opinión y manifiestan que la técnica de árbol de decisión son los algoritmos más 

comúnmente usados, mientras que sus sucesores se distancian gradualmente entre 1-3 % en base a 

su total. 

 

RQ6: ¿Cuáles son los artículos más citados cuyas conclusiones se caracterizan por su objetividad 

y polaridad en las investigaciones sobre Machine Learning y su relación en la predicción de 

estudiantes con Repitencia Escolar?  

 

 

La respuesta a esta interrogante se presenta la Tabla 7, en donde se evidencia los índices de 

objetividad y polaridad según las conclusiones de los artículos revisados en orden descendente 

respecto al número de citas.  
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Tabla 7 

Artículos más citados caracterizados por su objetividad y polaridad 
 

  
 

En base a estos resultados, se identifica que el artículo más citado posee una alta objetividad 

y una polaridad neutral; a diferencia de los artículos siguientes cuyas características son neutrales. 

De manera similar, en la Figura 5 se aprecia la objetividad y polaridad para cada uno de los de 

artículos seleccionados y revisados.  

  

Figura 5. Artículos según su polaridad y objetividad. 
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Los artículos revisados presentan ecuanimidad en sus características de objetividad y 

polaridad, debido a que las investigaciones más citadas se basan y apoyan en hechos; además de 

emplear una escritura moderada hacia el lector. Luego de haber revisado rigurosamente las 

investigaciones seleccionadas, se puntualiza que no existen documentos con los cuales se puedan 

realizar comparaciones en relación a este tipo de hallazgos. 

 

 

Conclusión 

En esta investigación se realizó un análisis estadístico sobre la predicción de estudiantes con 

Machine Learning revisando 90 artículos publicados entre los años 2017 y 2021, a partir de lo cual 

se formularon cinco preguntas. La mayor cantidad de estudios identificados fueron artículos 

publicados en Microsoft Academic. También se aplicó criterios de exclusión, en base a la guía de 

Kitchenham & Charters (2007) y con la herramienta Mendeley se pudo extraer los datos correctos. 

En cuanto a los hallazgos encontrados para la RQ1 muestra los artículos más citados en la 

predicción de estudiantes con Repitencia Escolar usando Machine Learning. Para los hallazgos de 

la RQ2 se puede concluir que la categoría de variable para Machine Learning con mayor impacto 

es “Students Previous Grades & Class Performance”.  

Por su parte, la RQ3 muestra que la mayoría de los artículos publicados utilizaron “Accuracy” 

y “Area Under the Receiver Operating Characteristic (ROC)(AUC)” para los estudios de métricas 

para las predicciones. En la RQ4 se genera una Red Bibliométrica de las palabras claves más 

utilizadas y con mayor coocurrencia. La respuesta a la RQ5 detalla las técnicas de clasificación 

utilizadas en las investigaciones revisadas para la predicción de Repitencia Escolar en estudiantes 

usando Machine Learning. Y por último, en la RQ6 se detalla los artículos más citados cuyas 

conclusiones se caracterizan por su alta Objetividad y baja Polaridad. Por tanto, para futuras 

investigaciones se debería considerar artículos más recientes sobre la predicción de estudiantes con 

Repitencia Escolar usando Machine Learning. 
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