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RESUMEN

Aunque la flexibilizacion de los programas curriculares de ingenieria permite mayor autonomia
del estudiantado sobre su aprendizaje, también implica dificultades de planificacion de
estudiantes, gestores y equipos de apoyo. Decisiones equivocadas pueden conllevar
dificultades en la progresion académica de los estudiantes. De ahi la importancia de analizar las
secuencias curriculares. Este trabajo explora el uso de modelos de aprendizaje profundo para
comprender las secuencias de inscripcion de cursos en la escuela de Ingenieria de la Pontificia
Universidad Catodlica de Chile, utilizando datos de 11.729 estudiantes entre 2013 y 2025. Se
compara dos arquitecturas de redes neuronales (bi-LSTM y BERT) y K-Nearest Neighbors en
una tarea de prediccién de cursos enmascarados en la secuencia curricular. Los resultados
muestran que BERT supera ampliamente a los otros modelos evaluados, lo que sugiere que el
modelo pareciera ser capaz de comprender las trayectorias curriculares, de manera que podria
llegar a ser una herramienta util para sistemas de recomendacion de cursos y para el analisis
de progresion estudiantil. Esto abre oportunidades para abordar tareas criticas como la
identificacion de “cuellos de botella”, prediccion de titulacién oportuna o riesgo de desercion.

PALABRAS CLAVE: Analitica Curricular, Educacién en Ingenieria, Deep Learning

INTRODUCCION

Durante las ultimas décadas los programas de ingenieria en Latinoamérica y Chile han tendido
hacia curriculum mas flexibles, esto es otorgar a los estudiantes un mayor grado de autonomia
de los estudiantes en las decisiones sobre que, como y cuando aprender (Chhatria et al., 2024;
Tucker & Morris, 2011). Esto beneficia que los planes de estudio sean mas adaptables a
necesidades de aprendizaje de diferentes grupos de estudiantes (Jonker et al., 2020).

Sin embargo, a medida que aumenta la amplitud de la oferta curricular también crece la
complejidad de las decisiones que los estudiantes deben tomar: no necesariamente cuentan
con informacion fiable sobre los contenidos abordados, conocimientos requeridos, dificultad u
otros aspectos de los cursos (Srivastava et al., 2024; Sutton & Sankar, 2011). Esto no
solamente dificulta que los estudiantes puedan tomar decisiones sobre su aprendizaje, sino que
tiene consecuencias sobre su desarrollo académico subsecuente: rendimiento, riesgo de
desercion. Autores como Heileman et al. (2018) han argumentado que la progresion dentro de
un plan de estudios constituye la base del éxito académico, debido a que los obstaculos en ese
proceso pueden retrasar su graduacion o desertar de sus programas. Desde este punto de
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vista, para las instituciones educativas es importante analizar las secuencias curriculares
establecidas y como estas facilitan u obstruyen el éxito académico, por ejemplo, a través de
“cuellos de botella” en el curriculum. Para los docentes, entender el rol que ocupan sus cursos
dentro programa de estudio ofrece informacién relevante que debiesen considerar para a la
hora de disefiar sus cursos (Dennehy et al., 2023; Srivastava et al., 2024).

De ahi que la investigacion sobre analiticas curriculares busca analizar datos sobre las
trayectorias académicas de los estudiantes a través del programa para apoyar la toma de
decisiones de todos los actores relacionados, especialmente aquellas vinculadas a
planificaciéon: qué cursos inscribir en qué momento para los estudiantes, qué asignaturas dictar
0 qué intervenciones son necesarias a nivel de programa (Greer et al., 2016; Heileman et al.,
2018; Ochoa, 2016; Srivastava et al., 2024).

En este estudio se explora el uso de diferentes modelos de machine learning para la
comprension de las trayectorias académicas de estudiantes de Ingenieria en un programa de
Ingenieria con un curriculo altamente flexible, a través de la prediccién de inscripcion de cursos
en un momento especifico de la progresion curricular.

1.1. Trabajo relacionado

En la literatura se han explorado al menos tres diferentes metodologias para el andlisis de
secuencias curriculares: estadistica, mineria de procesos y modelos de aprendizaje profundo.
Dentro del primer enfoque Heileman et al. (2018) proponen medir diferentes obstrucciones a la
progresion curricular como el retraso (delay), bloqueo (blocking) y alcance de cursos.

Srivastava et al. (2024) utilizan una combinacion de enfoques para analizar las trayectorias
curriculares de los estudiantes. A través de la posicion temporal de un curso y la distancia
temporal entre cursos analizan el factor temporal, mientras que analizan perfiles de aprobacién
de curso para medir la dificultad y entender como diferentes perfiles de estudiantes siguen
diferentes trayectorias curriculares. Por otra parte, utilizan el estadistico L para analizar en
términos de probabilidad como los cursos pasados influyen sobre los cursos futuros.

Otros trabajos han explorado técnicas de mineria de procesos como Directly-Follows Graph
(Salazar-Fernandez et al., 2021) o Redes de Petri (Martinez et al., 2020). Estos modelos, con
base en datos descriptivos, representan trayectorias frecuentes en forma de nodos dirigidos que
permiten al analista humano identificar relaciones con distintos resultados (ej. graduacion
exitosa, desercién). Alli, la recurrencia de cursos (aristas que vuelven al mismo nodo del que
salieron) permiten identificar rapidamente cuellos de botella en el curriculum, mientras que las
desviaciones respecto de trayectorias esperadas pueden contribuir a identificar estudiantes que
se encuentran con retraso en su progresion curricular.

Estos modelos tienen dos limitaciones. Por una parte, dependen en gran medida la
interpretacion humana para el descubrimiento de patrones; por la otra, pierden potencia
analitica en contextos curriculares demasiado flexibles debido a que se incrementa la diversidad
de trayectorias que no necesariamente aportan informacion relevante.

Un tercer grupo de trabajos han ocupado modelos de redes neuronales de aprendizaje
profundo. Hay dos arquitecturas que han sido objeto de interés en analitica curricular debido a

JOCIEDRD CHILENA an FACULTAD
DE EDUCACION
SOCHED) =i S e



PROYECCION DE LAS TECNOLOGIAS DIGITALES EN LA FORMACION EN INGENIERIA:

( XXXVII CONGRESO CHILENO DE EDUCACION EN INGENIERIA 2025
(\\\, LA EDUCACION EN MODALIDAD PRESENCIAL, HIBRIDAY VIRTUAL

Concepcion, 8 al 10 de octubre 2025

su capacidad de aprender relaciones secuenciales y reglas implicitas en los datos, sin
necesidad de declararlos explicitamente: Long-Short Term Memory (LSTM) y Transformer.

Los modelos LSTM se caracterizan por (1) representar las secuencias como una sucesion de
estados ocultos que se actualizan en cada paso temporal, y (2) disponer de unidades de
memora que accesible la informacion de pasos anteriores (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).
Sobre esta base, las variantes bidireccionales (bi-LSTM, Schuster & Paliwal, 1997) permiten
incorporar informacion sobre los estados anteriores y posteriores, con el fin de hacer una
prediccion sobre un estado intermedio.

En analitica curricular se ha experimentado con ambas variantes para analizar trayectorias
académicas con un mejor desempefio que otras arquitecturas utilizadas en problemas
secuenciales, como Redes Neuronales Recurrentes o GRU (Yu et al., 2018), aunque un modelo
bi-LSTM parece superar a la LSTM simple (Shao et al., 2021).

Sin embargo, estas arquitecturas introducen una distorsion al intentar representar las
secuencias curriculares. Los estados internos de una red LSTM o bi-LSTM solamente pueden
representar un unico elemento por cada posicion, lo cual rompe la légica curricular, donde los
estudiantes inscriben varios cursos por cada periodo académico. En otras palabras: se tiene
varios elementos en una misma posicion de la secuencia.

Ante esta limitacion, la arquitectura Transformer (Vaswani et al., 2017) ofrece una alternativa
interesante debido a que utiliza un método de codificaciéon posicional que permite incorporar
informacion sobre el orden de los elementos en la secuencia. De esta manera, multiples
elementos pueden ocupar una misma posicién, lo cual resulta mas adecuado para modelar el
problema de secuencias curriculares. Ademas, el Transformer se utiliza un mecanismo de
atencion para captar dependencias distantes a través de la secuencia.

Devlin et al. (2018) utilizaron esta arquitectura en su modelo Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT), disenado para codificar la informacion semantica
del texto. BERT es entrenado en una tarea de prediccién de palabras aleatorias enmascaradas
en la secuencia, para lo cual es necesaria la comprension semantica del contexto.

El Trabajo de Shao et al. (2021), realiz6 experimentos con diferentes variantes de una
arquitectura tipo BERT, incorporando elementos de referencia futuros e informacion
complementaria de los cursos y estudiantes. Observaron que estas variantes de BERT
superaron con creces tanto a la linea base de K-Nearest-Neighbors (KNN), como también
también a otros modelos de aprendizaje profundo como LSTM y bi-LSTM.

Pese a todos los avances metodoldgicos para comprender las secuencias curriculares, este
aspecto no ha sido del todo explorado en educacion en ingenieria. En este campo, el trabajo de
analitica curricular ha enfatizado mas el foco en la medicion del logro de competencias en una
secuencia curricular dada (Barthakur et al., 2024; Hernandez-Campos et al., 2025; Hilliger et al.,
2022), por sobre el anadlisis de la secuencia curricular que sigue cada estudiante sujeto al
diseno curricular de su institucion. En Chile, tomando en consideracion los esfuerzos por acortar
planes de estudio en ingenieria (UTEM, 2023; Said, 2019; Zanetta, 2019), esta linea de trabajo
puede tener mucho potencial para transferir hallazgos a discusiones curriculares en la practica.
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METODOS

El objetivo de este trabajo es explorar la aplicacién de modelos de aprendizaje profundo para
comprender las secuencias curriculares de los estudiantes de una escuela de Ingenieria con
alta flexibilidad curricular.

Los datos utilizados corresponden a las inscripciones de cursos por estudiantes de pregrado, de
todas las especialidades de Ingenieria en la Pontificia Universidad Catdlica de Chile,
comprendidas en el periodo entre 2013 y el primer semestre de 2025. Se incluyen tanto los
cursos obligatorios como los optativos de Ingenieria, mientras que se excluyen los cursos
optativos dictados por otras facultades, asi como estudiantes de otros programas que hayan
inscrito cursos en Ingenieria. Esto constituye un volumen total de 355.751 registros de
estudiante-curso, distribuidas en 11.729 secuencias unicas, correspondientes a estudiantes.
Con el objetivo de evaluar la capacidad de generalizacion de los modelos, los datos fueron
divididos en una particion de entrenamiento (70%), y otra de testeo (30%) que es utilizada para
el célculo de todas las métricas de evaluacién de cada modelo.

Siguiendo el estandar en el area de procesamiento de lenguaje natural, se define una tarea de
prediccion de elementos enmascarados en la secuencia, en este caso cursos. Tal como en el
entrenamiento de BERT (Devlin et al., 2018), para que el modelo pueda predecir correctamente
el elemento enmascarado, debe ser capaz de representar lo esencial de la informacién de la
secuencia.

Como linea base se utilizé un algoritmo de machine learning clasico: K-Nearest Neighbors
(KNN, Cunningham & Delany, 2021), contra el cual se comparan los resultados de dos
arquitecturas de aprendizaje profundo: bi-LSTM y BERT.

KNN es una técnica de machine learning donde, a partir de los K vecinos cercanos en un
determinado espacio de caracteristicas, se predicen una variable de salida (Cunningham &
Delany, 2021): en este caso, cursos enmascarados. En la implementacion para este trabajo, las
secuencias de inscripcion de cursos fueron transformadas a una matriz de presencia o ausencia
de todos los cursos en cada estudiante. Esta representacion omite el orden de los elementos en
la secuencia. Para hacer la prediccion del elemento enmascarado, en esta representacion se
descarta la columna que correspondiente al curso enmascarado. A través del coeficiente de
Jaccard se estima la similaridad entre una observacion y todas las demas. A partir de las k
observaciones con mayor coeficiente similaridad se realiza la prediccién en base a los cursos
mas frecuentes en esos vecinos cercanos.

Para el entrenamiento de los modelos de aprendizaje profundo se utilizd un optimizador
AdamW (Loshchilov & Hutter, 2019), drop out de 15% y diferentes tasas de aprendizaje: 3e-5
para bi-LSTM, y 5e-5 para BERT. La unica particularidad a destacar es que para el modelo
BERT se utilizdé codificacion posicional asociada al semestre relativo del estudiante, tal que
todos los cursos de un mismo periodo son representados en la misma posiciéon por el modelo.
Cada arquitectura se entrend con multiples configuraciones de hiperparametros (tamafo del
vector latente, numero de capas, numero de épocas de entrenamiento, etc.) y en la seccién de
resultados se reporta el desempeno obtenido por la mejor configuracion de cada modelo.
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Siguiendo a Shao et al (2021) la evaluacion de las predicciones de cursos enmascarados se
basa en Recall y Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG). Ambas métricas se estiman
sobre el top 10 elementos que el modelo asigne mayor probabilidad (denotado como @10).

- Recall@10. Proporcién de elementos enmascarados que estuvieron presentes dentro de
los 10 elementos predichos por el modelo, con respecto al total de elementos
enmascarados.

- NDCG@10. Mide capacidad de las predicciones para jerarquizar entre elementos
relevantes e irrelevantes. Toma valor mas alto cuando el elemento enmascarado
aparece con mayor probabilidad, y baja a medida a medida que el elemento aparece con
menor probabilidad.

RESULTADOS

De los modelos con arquitectura bi-LSTM, la configuracion que mejor funciond fue un
embedding de entrada de 128, un vector latente de dimensionalidad de 256 y tres capas bi-
LSTM. La figura 1.1 muestra la pérdida en entrenamiento y testeo del modelo bi-LSTM a través
de las 120 épocas de entrenamiento, dentro de las cuales solo hacia las ultimas iteraciones
comenzo a mostrar sefales de sobreajuste.

1.1) Arquitectura bi-LSTM 1.2) Arquitectura BERT

4.0 - - —— Ppérdida en particién de entrenamient to
—— Pérdida en particion de testeo

—— Pérdida en particion entrenamiento
—— Pérdida en particion de testeo 2.2

Pérdida

] 20 40 60 80 100 120 0 10 20 30 40 50 60 70 80
Epoca Epocas

Figura 1: Pérdida por época de entrenamiento.

Por otra parte, el modelo con arquitectura BERT que presentdé mejores resultados tenia un
embedding de entrada de 128, un vector latente de 256 dimensiones, y solo una capa
transformer con cinco cabezales de atencién. La figura 1.2 muestra la pérdida por época de
entrenamiento para este modelo. Alli se puede ver que, en torno a las 60 épocas, el modelo
comenzo a mostrar sefales de sobreajuste que se vuelven mas claras en las siguientes.

La tabla 1 presenta la evaluacion de las predicciones en la particion de testeo de los dos
modelos entrenados, junto con la linea base de KNN —considerando 5 vecinos cercanos—. Alli
se puede ver que tanto en recall@10, como en NDCG@10 el modelo BERT obtiene los mejores
resultados (0,4161 y 0,2005 respectivamente). En segundo lugar, figura el modelo KNN
(recall@10 = 0,2800; NDCG@10 = 0,1309), mientras que la arquitectura bi-LSTM queda en
tercer lugar (recall@10 =0,2634; NDCG@10 = 0,1231).
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Tabla 2: Métricas de evaluacion

Modelo Recall@10 | NDCG@10
KNN5 0,2800 0,1309
Bi-LSTM 0,2634 0,1231
BERT 0,4161 0,2005

DISCUSION

Este trabajo tenia por objetivo explorar la aplicacion de modelos de aprendizaje
profundo para comprender las secuencias curriculares de los estudiantes de un
programa de Ingenieria con alta flexibilidad curricular. Para ello, se implementé una
metodologia de prediccion de cursos enmascarados aleatorios dentro de las secuencias
curriculares de los estudiantes, y se compar6é dos arquitecturas de redes neuronales
profundas (bi-LSTM y BERT) contra una linea base de un modelo de machine learning
clasico, como es K Nearest Neighbors.

Los resultados mostraron que el modelo BERT presentd una mejor capacidad de
predecir los cursos enmascarados (recall@10 = 0,4161), superando tanto a la linea
base de KNN (recall@10 = 0,2800), como a la arquitectura bi-LSTM (recall@10 =
0,2634). En lo sustantivo, esto implica que el modelo ofrece la mejor capacidad para
capturar la informacion latente en la secuencia curricular del estudiante. Estos
resultados se alinean con lo reportado por Shao et al. (2021), a pesar de las
modificaciones que implementaron a la arquitectura BERT para incorporar informacion
de los estudiantes y los cursos.

Esta evidencia es especialmente relevante en el contexto de un programa de ingenieria
con un curriculum altamente flexible, donde la oferta curricular también implica
dificultades para la toma de decisiones de estudiantes, gestores y unidades de apoyo
estudiantil (Srivastava et al., 2024; Sutton & Sankar, 2011). Un modelo BERT puede ser
una herramienta util para apoyar las decisiones y planificacién de todos los actores
involucrados. ElI mecanismo de prediccion de un curso enmascarado puede ser
directamente aprovechado como sistema de recomendacién de cursos para estudiantes
y profesionales de apoyo.

Por otra parte, al igual que los modelos BERT en Procesamiento de Lenguaje Natural
(Devlin et al., 2018; Reimers & Gurevych, 2019), en la medida en que el modelo es
capaz de comprender la secuencia curricular de un estudiante, la representacién latente
producida podria ser reaprovechada en otras tareas de prediccion asociadas al
curriculum y a las trayectorias individuales de los estudiantes. Respecto del primero, es
posible identificar qué circunstancias constituyen “cuellos de botella” para la titulacion
oportuna (Heileman et al., 2018); mientras que, respecto de las secuencias de los
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estudiantes, puede ser aprovechado para prediccion de titulacién oportuna o desercion
(Heileman et al., 2018; Srivastava et al., 2024).

Relacionado a lo anterior esta la principal limitacion de este estudio: el potencial de
estos modelos para abordar de forma simultanea varias tareas de analitica curricular es
todavia una promesa tedéricamente plausible, pero inexplorada: entender retrasos a
nivel de estudiantes, cuellos de botella el disefio del programa (Heileman et al., 2018;
Srivastava et al.,, 2024), las trayectorias académicas de diferentes perfiles de
estudiantes (Srivastava et al., 2024), o como las secuencias curriculares influyen sobre
diferentes resultados del proceso formativo —graduacién exitosa, desercion— (Salazar-
Fernandez et al., 2021).

Debido a ello, hay dos direcciones de trabajo futuro que se abren con esta
investigacion. Por una parte, evaluar la capacidad de estos modelos para a partir de la
trayectoria curricular, predecir desercion o graduacion exitosa. Por la otra, desarrollar
herramientas que faciliten a los usuarios finales (estudiantes, profesionales de apoyo
estudiantil y gestores) hacer uso efectivo de la informacién codificada por el modelo
para tomar decisiones ya sea a nivel estudiantil-individual, o intervenciones
institucionales a nivel de plan de estudios.
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