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Resumen: 

La forma como son analizados los distintos grupos de factores asociados al logro académico, varía en 

función del estudio y los intereses de la investigación. En una revisión del estado de la cuestión en bases de 

datos especializadas de los últimos 15 años a partir de metabuscadores como EBSCO para publicaciones en 

inglés y Redalyc para publicaciones en español, se lograron identificar multitud de estudios que analizan las 

variables asociadas al logro. Sin embargo, centrándonos sólo en los estudios a gran escala, cuyo tamaño 

de muestra es superior a 1,000 sujetos, se pueden identificar investigaciones con la aplicación de diferentes 

técnicas estadísticas, elegidas en función tanto de los objetivos de la investigación como, principalmente, de las 

características de las variables analizadas. En este trabajo presentamos una revisión del estado de la cuestión 

de las actuales técnicas estadísticas aplicadas en el estudio del logro académico, a fin de tener una perspectiva 

sobre el aporte de estas técnicas en el campo de la investigación educativa. De manea general, las técnicas 

que se pueden identificar principalmente son la regresión múltiple, modelamiento de ecuaciones estructurales 

(o SEM, por sus siglas en inglés) y análisis multinivel. De forma incipiente está surgiendo la aplicación de otras 

técnicas relacionadas con la econometría y la minería de datos. La revisión realizada nos lleva a identificar que 

existen técnicas que por su facilidad son más populares y de mayor uso, sin embargo, el investigador educativo 

debe considerar la amplia gama de técnicas aplicables a los diferentes tipos de datos. 

Palabras clave: Evaluación educativa, Análisis estadístico, Modelos educativos, Logro Educativo, Métodos 

de evaluación



Área temÁtica 12 evaluación educativa

Acapulco, Guerrero 2019

2

Introducción

Como señaló Ballesteros (2014), actualmente los sistemas educativos han acumulado gran cantidad 

de información en bases de datos, para el manejo de esa información se requieren procesos de análisis 

que permitan identificar y analizar la información importante, pues el uso de herramientas estadísticas 

clásicas es casi imposible cuando se manejan volúmenes grandes de información. Es así, que cada vez más 

la investigación educativa, sobre todo la dedicada a los estudios a gran escala, se ha apropiado de técnicas 

y procedimientos provenientes de otras ciencias y disciplinas, para aplicarlos al estudio de los fenómenos 

educativos. Pues la naturaleza de los objetos de estudio en la Educación es tan compleja y diversa, que hace 

necesario la implementación de herramientas que garanticen un tratamiento adecuado a los datos que se 

recogen, a fin de llegar a conclusiones válidas y comprehensivas de los distintos fenómenos. 

Uno de los temas de estudio que más atención ha generado en la investigación educativa es precisamente 

el de los factores asociados al logro educativo, acumulando a la fecha un corpus de conocimiento amplio. 

El estudio de los factores asociados al logro educativo es una línea de investigación que ha prevalecido en 

el ámbito de la Educación desde hace varias décadas. El interés por comprender las variables que explican 

los resultados que los estudiantes obtienen en evaluación de logro, ha promovido el desarrollo de distintas 

propuestas metodológicas y técnicas de análisis. El logro académico, al igual que muchos otros objetos de 

estudio en Educación, es un fenómeno multicausal en el que intervienen muchas variables (Tejedor, 2003) 

interrelacionadas (Lee & Shute, 2010), por lo que su identificación es una labor compleja; y es necesario la 

utilización de diversos y eclécticos procedimientos (Tejedor, 2003). El uso de cada procedimiento obedece, 

a su vez, tanto a los objetivos de cada investigación, como a la naturaleza misma de las variables analizadas. 

Desarrollo

Las técnicas estadísticas aplicadas a la contrastación empírica de modelos explicativos del logro 

educativo, a gran escala, se pueden agrupar principalmente en Regresión múltiple, Análisis de senderos (o 

SEM), Análisis multinivel, Modelos econométricos y Minería de datos: 

Regresión múltiple. Es quizás el procedimiento de análisis más utilizado, tanto en estudios a gran escala, 

como con tamaños de muestra inferiores. En esta técnica se busca identificar la relación entre una variable 

dependiente, en este caso el logro o rendimiento académico, y un conjunto de variables explicativas, que 

generalmente pueden ser cuantitativas continuas o cualitativas dicotómicas (Guimaraes & Sampaio, 2013; 

Nath, 2012; Stull, 2013). El método de estimación de parámetros más habitual es la regresión por mínimos 

cuadrados ordinarios (OLS por sus siglas en inglés), aunque, también es común la estimación por máxima 

verosimilitud (ML, por sus siglas en inglés). En caso de incumplimiento de los supuestos previos de normalidad 

o homocedasticidad, es necesario recurrir a estimaciones robustas, transformaciones en las variables e 

incluso la aplicación del método de estimación por mínimos cuadrados generalizados (GLS por sus siglas 
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en inglés). Existen interesantes variaciones a la técnica de la regresión múltiple, como la regresión cuantil 

(Guimaraes & Sampaio, 2013; Haile & Nguyen, 2008), que es una técnica de modelamiento que permite 

la descripción del cuantil condicional de una variable dependiente dadas las variables explicativas. Otro 

tipo de regresión reportada en la literatura es el análisis truncado (Kaighobad & Allen, 2008), que muy 

útil en los casos donde ciertos casos, de acuerdo con valores de las variables, están sistemáticamente 

truncados de la muestra. Finalmente, las regresiones lógisticas binomial y multinominal, técnicas utilizadas 

(Porchea, Robbins & Phelps, 2010) para predecir las probabilidades de los diferentes resultados posibles de 

una variable categórica dependiente, dado un conjunto de variables independientes

Modelamiento de ecuaciones estructurales (SEM). A pesar de estar fundamentada en las técnicas de 

regresión anteriores, el SEM es la técnica estadística más empleado en los estudios de factores asociados al 

logro académico (Caso & Hernández, 2010; Barbero, Holgado, Villa & Chacón, 2007; Diniz, Dias & Silva, 2011; 

Kristjánsson & Sigfúsdóttir, 2009; Rosário, Nuñez, González-Pineda, Almeida, Soares & Rubio, 2005; King et 

al., 2005), pues aumenta su potencial, permitiendo establecer series de hipótesis simultaneas relacionadas 

con el efecto de variables latentes, observadas y otro tipo de variables. Dentro de esta técnica, el método 

de estimación de parámetros por ML es el más usual (Cardoso, Ferreira, Abrantes, Seabra & Costa, 2011; Liem, 

Martin, Porter & Colmar, 2011; Miñano, Castejón & Gilar, 2012). Sin embargo, restricciones del ML son tamaños 

de muestra pequeños y falta de normalidad univariante y/o multivariante de las variables incluidas, casos 

en los que los estimadores no son robusto. Así, es usual estimar parámetros mediante otras técnicas, como 

la estimación paramétrica Bayesiana (Payandeh, Omidi & Reza, 2013) o los no paramétricos por mínimos 

cuadrados no ponderados (Bollen, 1989; Kline, 2005) y asintóticamente libre de distribución (Browne, 1984; 

Hawkins, 1982). Otros métodos relacionados con este planteamiento son los SEM multinivel (Mih & Mih, 

2013), que permiten la identificación de los efectos directos e indirectos de múltiples variables, incluyendo 

el anidamiento de los datos, aunque este procedimiento en realidad es poco común. 

Análisis jerárquico lineal (multinivel). A pesar de que el análisis de regresión múltiple “clásico” o “de un 

nivel” ha sido utilizado en los estudios de factores asociados, éste es limitado cuando los datos presentan 

una estructura anidada, por ejemplo, si hay variables del estudiante y variables de un grupo o conglomerado 

de estudiantes (p.ej. las características de la escuela). Por lo tanto, de acuerdo con Montero, Villalobos 

& Valverde (2007), si las variables independientes están medidas en diferentes niveles de agregación, el 

supuesto de muestreo simple al azar para hacer inferencia estadística, se viola al utilizar el modelo clásico 

de regresión. En consecuencia, se produce una subestimación de los errores estándar cuando el modelo 

de regresión ignora el efecto de la conglomeración. Sin embargo, a pesar de que muchos explicativos 

contemplan variables agregadas, en realidad son pocos los estudios que hacen uso de este tipo de análisis 

(Cervini, Dari & Quiroz, 2014; Cordero & Manchón, 2014; Mahimuang, 2005; Montero, Villalobos & Valverde, 

2007; Strayhorn, 2010; Yil dirim, 2012). 
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Análisis discriminante. No es propiamente un procedimiento para el establecimiento de modelos 

explicativos del rendimiento, sino que se trata de una técnica estadística multivariante cuya finalidad es 

describir (si existen) diferencias significativas entre g grupos de objetos (g>1) sobre los que se observan p 

variables (variables discriminantes). Sin embargo, la identificación de estas variables clasificatorias se puede 

asumir como variables explicativas. Por ello, varios estudios reportan esta técnica en la comprensión de 

los factores asociados al logro académico (Risso, Peralbo, & Barca, 2010; Tejedor, 2003). Al igual que otros 

procedimientos, tiene variantes que permiten ajustarse a la diversidad de variables que se analizan. Por 

ejemplo, Santos, Godás y Lorenzo (2013) realizaron un análisis discriminante con el Método de la Distancia 

de Mahalanobis, el cual proporciona una poderosa herramienta para determinar la similitud entre dos 

variables aleatorias multidimensionales.

Técnicas econométricas. Aunque la mayor parte de las técnicas aplicadas en el ámbito de la econometría 

están íntimamente relacionadas con el análisis de la estructura de varianzas-covarianzas de las variables 

(regresión, SEM o análisis multinivel), muchos estudios han adoptado otros procedimientos de diversa 

complejidad, con aportaciones interesantes. Por ejemplo, el estudio de Win & Mille (2005), quienes aplicaron 

una aproximación al enfoque input-output y un modelo de parámetros aleatorios. En otro estudio, De 

Witte & Kortelainen (2013) utilizaron técnicas bayesianas no paramétricas mediante una adaptación de 

la función kernel para la estimación de las funciones de densidad y técnicas de bootstrapping para la 

estimación de los intervalos de confianza de los parámetros.

Minería de datos. Timarán, Calderón y Jiménez (2013) afirmaron que el uso de la minería de datos permite 

predecir cualquier fenómeno dentro del ámbito educativo. Es un conjunto de procedimientos estadísticos 

que, de acuerdo con Nghe et al.  (2007), permite determinar la agudeza de la discriminación en la identificación 

de variables predictoras del rendimiento. La minería de datos se refiere al proceso de extraer relación entre 

variables desde grandes cantidades de datos almacenados en distintos formatos. En términos más simples, se 

trata de un método de explotación de datos y extracción de información valiosa. Estas técnicas han tenido 

su mayor uso en el ámbito de las ingenierías, las matemáticas y la economía, empezándose a aplicar en la 

Educación prácticamente en este nuevo siglo (Alcover et al. 2007; Porcel, Dapozo & López, 2010; Hsieh, 2013; 

Ma, 2005; Nghe et al., 2007; Schumacher, Olinsky, Quinn & Smith, 2010). Así ha surgido el término Minería 

de Datos Educativos (MDE), para hacer referencia a la exploración de datos que provienen del contexto 

educativo; y cuyo objetivo es la búsqueda, análisis y extracción de información para la generación de modelos 

explicativos que generen información para la mejora de los procesos educativos (Ballesteros, 2014).

Al ser un conjunto de técnicas, son muchos los procedimientos que forman parte de él. Los procedimientos 

identificados se pueden clasificar en tres grupos:

1. Árboles de decisión, conocidos como técnicas de inducción (Luan, 2002) se utilizan para detectar 

efectos de interacción en subgrupos específicos de casos, en capas o niveles profundos del 

árbol o en algunas regiones del mismo (Castro y Lizasoain, 2012). Dentro de éstas encontramos 



Área temÁtica 12 evaluación educativa

Acapulco, Guerrero 2019

5

los procedimientos: ID3, C4.5, arboles de clasificación (CART o CR&T, por sus siglas en inglés), 

algoritmo CHAID, bosques aleatorios, entre otros.

2. Redes neuronales, son modelos de regresión adaptados para realizar estimaciones sobre un 

conjunto de unidades de input/output, en donde cada conexión tiene un peso. Las redes 

neuronales permiten extraer patrones o tendencias de difícil identificación (Baradwaj & Pal,2011). 

En este grupo se encuentran procedimientos como: redes de Kohonen, perceptron multicapa 

(MLP por sus siglas en inglés), máquinas de aprendizaje extremo (ELM por sus siglas en inglés).

3. Conglomerados. Es un método exploratorio, cuyo objetivo es encontrar conjuntos de 

datos que están asociados. Es útil cuando se tiene poca información sobre la estructura 

de categorías de un conjunto de datos.  Existen dos técnicas que pueden usarse en el 

algoritmo de conglomerados. El primero, es el K-medias, en el que cada caso es asignado a 

un solo conglomerado, éste es denominado conglomerado duro, mientras que el análisis de 

expectación máxima (EM) permite que un caso sea asignado a más de un conglomerado, de 

ahí su nombre de conglomerado suave (Kiray, Gok y Bozkir, 2015).  Según DeFreitas y Bernard 

(2015), los algoritmos de conglomerados se clasifican de acuerdo con las técnicas utilizadas. 

Particularmente estos autores definen tres: métodos de partición (por ejemplo, k-medias), 

métodos jerárquicos y métodos basados en densidad.

Conclusiones

La revisión del estado de la cuestión respecto a las técnicas de análisis para el procesamiento de datos a 

gran escala, principalmente en el estudio de los factores asociados al logro educativo, se puede establecer 

como una primera conclusión general, que efectivamente, como señaló Tejedor (2003), los procedimientos 

aplicados son eclécticos, en muy pocos casos se hace uso de un único procedimiento de análisis de datos, 

por el contrario, existe una combinación de diferentes técnicas.

No obstante, es claro que los investigadores educativos se decantan por la aplicación de la regresión 

múltiple, así como el análisis de senderos o SEM, encontrándose, en esta investigación documental, como la 

técnica de mayor uso en los estudios de identificación de variables asociadas al logro. Probablemente, esto 

se debe a la naturaleza de las técnicas, pues son procedimientos más amigables, para los cuales existen 

diferentes softwares y que, casi cualquier persona con nociones básicas de estadística puede poner en 

práctica. Sin embargo, esta técnica tiene muchas limitaciones, o restricciones para su uso, que en muchos 

casos son ignorados en los estudios. Por ejemplo, la escala de medición, el fenómeno de la colinealidad, el 

anidamiento de los datos, por mencionar sólo algunos, lo que implica necesariamente el uso de técnicas 

más apropiadas, que garanticen la validez de las conclusiones derivadas de la investigación. 
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Es así que en algunas investigación se ha hecho uso de las técnicas multinivel que consideran la naturaleza 

anidada de las variables de estudio, situación muy común en la investigación educativa. Sin embargo, su 

uso es en realidad limitado, si se toma en cuenta que prácticamente cualquier estudio a gran escala debería 

tener en cuenta esta situación del anidamiento. Por ejemplo, en los estudios sobre factores explicativos 

de los resultados de PISA, se puede notar que menos de la mitad de las investigaciones hacen uso de las 

técnicas multinivel.  Por lo tanto, es importante, que los investigadores educativos dedicados a la evaluación 

a gran escala, tengan en cuenta este fenómeno. 

Así también se puede hablar del caso de las técnicas de minería de datos, ricas en la versatilidad de las 

posibilidades de análisis que ofrecen, pero pobres aún en su uso. Al igual que en el caso del análisis 

multinivel, las técnicas de minería de datos han sido subutilizadas si se tienen en cuenta la naturaleza de los 

datos en los estudios a gran escala. Como señaló Ballesteros (2014), existe una gran cantidad de volúmenes 

de datos, que no siempre es posible analizar de forma completa. En tal caso la minería de datos es útil 

para la identificación de relaciones complejas u ocultas, que no se pueden derivar de forma tan simple con 

técnicas como el SEM. 

Se espera que esta revisión pueda ser útil para los investigadores educativos noveles, así como estudiantes 

interesados en la investigación de variables explicativas del logro educativo, y de fenómenos similares, de 

manera que puedan tener en cuenta hacia donde se orientan las técnicas actuales y la relevancia que tiene 

su uso y explotación apropiadas.
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