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RESUMEN  

El estudio exploratorio de los resultados de las pruebas de ingreso de matemáticas en el nivel 
medio superior en la provincia de Camagüey tiene como objetivo contribuir al 
perfeccionamiento de la enseñanza de la matemática, mejorando la calidad de la formación 
integral de los estudiantes de preuniversitario y secundaria básica. Además, se realizaron la 
clasificación de los estudiantes en aprobados o no, en dependencia de los resultados de la 
pregunta. Con relación a los algoritmos de clasificación BayesNet, NaiveBayes, Logistic, 
MultilayerPerceptron y SMO obtuvieron una precisión (ACC) del 95% o superior en al menos 
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una de las dos solicitudes, mientras que Complement Naive Bayes, OneR, PART, Ridor y ZeroR 
obtuvieron una precisión del 63% o inferior en al menos una de las dos solicitudes. 

Palabras clave: preuniversitario; aprendizaje automático; trigonometría; pruebas de 

ingreso de matemáticas. 

ABSTRACT 

The exploratory study of mathematics entrance exam results for upper secondary education in 
the province of Camagüey aims to contribute to the improvement of mathematics education, 
enhancing the quality of the comprehensive training of pre-university and basic secondary 
students. Furthermore, a classification of students into 'pass' or 'fail' was performed based on 
the question results. Regarding the classification algorithms, BayesNet, NaiveBayes, Logistic, 
MultilayerPerceptron, and SMO achieved an accuracy (ACC) of 95% or higher in at least one of 
the two requests, while Complement Naive Bayes, OneR, PART, Ridor, and ZeroR obtained an 
accuracy of 63% or lower in at least one of the two requests. 

Keywords: pre-college; machine learning; trigonometry; mathematics entrance tests. 

 

INTRODUCCIÓN 

Con el fin de destacar la importancia y necesidad de las Ciencias Básicas para el desarrollo sostenible de la 
sociedad, y sus aportes a la implementación de la Agenda 2030 para solucionar los problemas que generan los 
desafíos globales con visión de ciencia (UNESCO, 2019), se han realizado varias investigaciones en este sentido. En 
ese contexto las demostraciones geométricas son una poderosa estrategia didáctica para el adiestramiento lógico-
lingüístico del estudiante, operar con conceptos y propiedades geométricas, propiciar el análisis inductivo deductivo, 
y uso adecuado del lenguaje matemático (VALDIVIA, 2024; DÍAZ, 2022; SANTANA, 2023); son, además, una vía muy 
importante para promover el pensamiento geométrico el cual es considerado como el más importante de la 
Matemática en el Nivel Medio Superior para promover el pensamiento científico en el estudiante (RODRÍGUEZ Y 
MONTIEL, 2021).  

Su enseñanza se incluye paulatinamente en los diferentes niveles educativos, a través de la fundamentación 
de las vivencias del estudiante, deducciones, aplicación de reglas de inferencias, y la solución de ejercicios de 
demostración donde tenga que verificar propiedades y relaciones de figuras geométricas, incluso, para finalmente 
ser incluido en las pruebas nacionales de Matemática para el ingreso a los estudios universitarios, aunque, por lo 
general se le presta poca atención (CASTILLO, 2024, LARIOS Y RUBIO, 2021). 

A pesar de que en los resultados de pruebas nacionales se hacen análisis de los resultados atendiendo a la 
frecuencia de errores cometidos por el estudiante (RODRÍGUEZ, 2026; PÉREZ, 2006, PÉREZ, MARTÍNEZ, TRIANA Y 
GARZA, 2015), la concepción de la evaluación del aprendizaje hace que se tenga poca información sobre las 
características de las dificultades de los estudiantes en las diferentes etapas del proceso de asimilación del estudiante 
cuando realiza una demostración geométrica (PÉREZ, 2020). 
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METODOLOGÍA 

La inteligencia artificial (IA) es un campo de la informática que se enfoca en crear sistemas que puedan realizar 
tareas que normalmente requieren inteligencia humana, como el aprendizaje, el razonamiento y la percepción. Las 
inteligencias artificiales utilizan algoritmos y modelos matemáticos para procesar grandes cantidades de datos y 
tomar decisiones basadas en patrones y reglas establecidas a través del aprendizaje automático, que es la capacidad 
de una máquina para aprender de forma autónoma a partir de datos sin ser programada específicamente para 

hacerlo (BOELL, 2025). De esta manera la IA puede mejorar su precisión y eficiencia con el tiempo1.  

El aprendizaje automático es un subconjunto de inteligencia artificial que permite que un sistema aprenda y 
mejore de forma autónoma mediante redes neuronales y aprendizaje profundo (VILLALOBOS-MURILLO, 2025), sin 
tener que ser programado explícitamente, a través de la ingesta de grandes cantidades de datos. El aprendizaje 
automático es el proceso mediante el cual se usan modelos matemáticos de datos para ayudar a un equipo a 
aprender sin instrucciones directas. Usa algoritmos para identificar patrones en los datos, y esos patrones luego se 
usan para crear un modelo de datos que puede hacer predicciones (ROMERO IBARRA, 2025). Con más experiencia y 
datos, los resultados del aprendizaje automático son más precisos, de forma muy similar a como los humanos 

mejoran con más práctica2,3.   

Weka 

Weka es una plataforma de software para el aprendizaje automático y la minería de datos escrito en Java y 
desarrollado en la Universidad de Waikato. Weka es un software libre distribuido bajo la licencia GNU-GPL. Es un 
entorno para experimentación de análisis de datos que permite aplicar, analizar y evaluar las técnicas más relevantes 
de análisis de datos, principalmente las provenientes del aprendizaje automático, sobre cualquier conjunto de datos 

del usuario4. Se usó para realizar la ejecución de los algoritmos de aprendizaje automático y selección de atributos 
(CASSALES, 2025).  

Algoritmos de Clasificación 

Bayes:            

Naive Bayes es un clasificador probabilístico basado en el teorema de Bayes, que incorpora una serie de 
supuestos simplificadores, entre los cuales destaca la hipótesis de independencia condicional entre las variables 
predictoras. Estas simplificaciones permiten reducir significativamente la complejidad computacional del modelo, lo 
que lo convierte en una herramienta eficiente y ampliamente utilizada en tareas de clasificación, pese a que dicha 
independencia rara vez se cumple de forma estricta en escenarios reales (ODDLEIFSON, 2025; GUTIÉRREZ, 2017). El 
Naive Bayes Simple corresponde a una implementación básica de este enfoque, en la cual los atributos numéricos se 
modelan mediante distribuciones normales. Esta variante resulta especialmente adecuada cuando las variables 
presentan un comportamiento aproximadamente gaussiano y se dispone de conjuntos de datos de tamaño 
moderado. 

 
1  https://planderecuperacion.gob.es 

2  https://azure.microsoft.com 

3  https://cloud.google.com  
4  https://www.investigacion.frc.utn.edu.ar 

https://azure.microsoft.com/
https://cloud.google.com/
https://www.investigacion.frc.utn.edu.ar/
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 Por su parte, el Naive Bayes Updateable es una extensión del clasificador tradicional que permite la 
actualización incremental del modelo a medida que se incorporan nuevos datos, mediante el uso de estimadores 
estadísticos. Esta característica lo hace idóneo para entornos dinámicos o sistemas que requieren aprendizaje 
continuo (ABDULAMEER, 2025). Finalmente, BayesNet o red bayesiana es un modelo gráfico probabilístico que 
representa un conjunto de variables aleatorias y sus dependencias condicionales mediante un grafo acíclico dirigido 
(DAG) (ZHANG, 2025). Este tipo de modelo constituye una de las principales notaciones para la representación causal, 
y resulta especialmente adecuado para el razonamiento bajo incertidumbre. Las redes bayesianas permiten, por 
ejemplo, inferir la probabilidad de diferentes causas a partir de la observación de ciertos efectos, como en el caso 
del diagnóstico de enfermedades a partir de síntomas observados (VERMA,  2025; PRADEEPKUMAR, 2025; BAYAS, 
2019).  

Algoritmos basados en funciones 

RBFNetwork (Red de Funciones de Base Radial) es un tipo de red neuronal artificial que emplea funciones de 
base radial para modelar la relación entre las variables de entrada y salida. Estas funciones se caracterizan por 
depender de la distancia entre un punto de entrada y un centro definido, lo que permite capturar relaciones no 
lineales de manera eficiente. Las redes RBF son especialmente útiles en problemas de clasificación y regresión donde 
los datos presentan estructuras locales bien definidas (MAI,2025). SMO (Sequential Minimal Optimization) es un 
algoritmo diseñado para resolver el problema de programación cuadrática que surge durante el entrenamiento de 
las Máquinas de Vectores de Soporte (SVM). SMO descompone el problema global en subproblemas más pequeños 
y manejables, lo que elimina la necesidad de utilizar costosos solucionadores externos de programación cuadrática 
(RAWAT, 2025).  

SPegasos es un algoritmo de optimización estocástica asociado al entrenamiento de clasificadores lineales, 
particularmente en el contexto de máquinas de vectores de soporte. Se fundamenta en el uso de gradiente 
descendente estocástico para resolver problemas de clasificación a gran escala, ofreciendo una solución eficiente en 
términos computacionales (NOROUZI, 2024). El Voted Perceptron es una variante del algoritmo clásico del 
perceptrón que utiliza un conjunto de perceptrones ponderados para realizar la clasificación. Cada vez que un 
ejemplo es clasificado incorrectamente, se crea un nuevo perceptrón cuyo vector de pesos se inicializa a partir del 
perceptrón anterior. La predicción final se obtiene mediante un esquema de votación ponderada (BINSAWAD, 2025). 
Simple Logistic es un clasificador basado en regresión logística lineal que emplea el algoritmo LogitBoost con 
funciones de regresión simples como clasificadores base (CAMBAZARD, 2025). El perceptrón multicapa (MLP) es una 
red neuronal artificial compuesta por múltiples capas de neuronas interconectadas: una capa de entrada, una o varias 
capas ocultas y una capa de salida. Cada neurona procesa la información recibida mediante una función de activación 
y transmite el resultado a la siguiente capa. El aprendizaje se realiza mediante el algoritmo de retropropagación, que 
ajusta los pesos de las conexiones con el objetivo de minimizar el error de predicción (HUSSAIN, 2025). 

Algoritmos perezosos 

El algoritmo IBk no construye un modelo, sino que genera una predicción para una instancia de prueba justo a 
tiempo. El algoritmo IBk utiliza una medida de distancia para localizar instancias "cercanas" en los datos de 
entrenamiento para cada instancia de prueba y usa esas instancias seleccionadas para hacer una predicción. Es un 
método de aprendizaje automático que pertenece al grupo de algoritmos de clasificación de instancias cercanas (k-
NN). En español, IBK se conoce como "IBK" o "k-NN". Este algoritmo se utiliza para clasificar nuevas instancias en 
función de su cercanía con una base de datos existente (SYRIOPOULOS, 2025).  
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Reglas             

ConjunctiveRule es un algoritmo de aprendizaje basado en una única regla conjuntiva capaz de predecir clases 
tanto numéricas como nominales. Este enfoque utiliza el operador lógico AND para combinar los atributos de 
entrada, de modo que la clasificación se realiza a partir de la conjunción de los antecedentes con el valor de la clase 
como consecuente (HUYNH, 2025; ESCALANTE, 2012). Las Decision Tables constituyen una representación 
estructurada y concisa de reglas de decisión que especifican las acciones a ejecutar bajo determinadas condiciones. 
Su funcionamiento es equivalente al de otros enfoques como los árboles de decisión o las estructuras condicionales 
if–then–else y switch–case, facilitando la interpretación y aplicación de las reglas resultantes (KOUSAR, 2025). ZeroR 
es un clasificador de referencia que asigna siempre la clase más frecuente del conjunto de datos, sin considerar los 
atributos de entrada. Aunque su simplicidad limita su capacidad predictiva, resulta útil como línea base para evaluar 
el desempeño de otros algoritmos de clasificación (PANTHAKKAN, 2025).  

DTNB es un clasificador híbrido que combina una tabla de decisión con el algoritmo Naive Bayes. Durante el 
proceso de aprendizaje, el modelo evalúa distintas particiones de los atributos, asignando un subconjunto a la tabla 
de decisión y otro al clasificador bayesiano, con el objetivo de maximizar el rendimiento predictivo (AKSHITHA, 2025). 
JRip implementa un método de inducción de reglas basado en el algoritmo RIPPER, que genera de forma iterativa un 
conjunto de reglas para cada clase del conjunto de datos. El proceso se repite hasta que todas las clases han sido 
cubiertas, aplicando técnicas de reducción de error para mejorar la generalización del modelo (KUMAR, 2025). NNge 
es un algoritmo de clasificación inspirado en el enfoque de vecinos más cercanos, que utiliza ejemplos generalizados 
no anidados. Esta estrategia evita la sobregeneralización al impedir la superposición o anidamiento de ejemplos 
durante el proceso de aprendizaje (HAMAD, 2025). PART es un algoritmo de inducción de reglas que extrae 
conocimiento a partir de árboles de decisión parciales, generando reglas fácilmente interpretables (KAUR, 2025). 
Finalmente, Ridor implementa un aprendizaje basado en reglas con excepciones. El algoritmo genera inicialmente 
una regla por defecto y, posteriormente, identifica y añade excepciones que minimizan la tasa de error, 
seleccionando aquellas que ofrecen el mejor compromiso entre precisión y simplicidad (LANDGE, 2025). 

Tree           

DecisionStump es un modelo de aprendizaje automático que consiste en un árbol de decisión de un solo nivel, 
formado por un único nodo interno (raíz) conectado directamente a las hojas. Debido a su simplicidad, suele 
emplearse como clasificador base en métodos de boosting (AYYAPPAN, 2025). REPTree es un algoritmo de inducción 
de árboles de decisión y regresión que extiende el método C4.5 mediante el uso de poda por error reducido. 
Construye árboles utilizando criterios de ganancia o reducción de varianza, maneja valores faltantes mediante la 
división de instancias y procesa atributos numéricos considerando un único punto de corte a la vez (KALAISELVI, 
2025). ADTree (Alternating Decision Tree) es una generalización de los árboles de decisión tradicionales que alterna 
nodos de decisión y nodos de predicción. Este enfoque permite combinar múltiples reglas de decisión, siendo 
necesario ajustar manualmente el número de iteraciones para equilibrar la complejidad del modelo y su precisión. 
Su construcción ha sido optimizada mediante técnicas heurísticas para acelerar el aprendizaje (NANDWANA, 2025; 
ESCALANTE, 2012).   

BFTree (Best-First Tree) es un algoritmo de aprendizaje basado en árboles que emplea una estrategia de 
expansión best-first y se caracteriza por una estructura compuesta por un nodo raíz, nodos internos y hojas, 
ofreciendo robustez y buen desempeño predictivo (SHANMUGAM, 2025). J48 es una implementación en Java del 
algoritmo C4.5, ampliamente utilizada para la construcción de árboles de decisión podados o no podados. Emplea el 
criterio de relación de ganancia para seleccionar atributos, admite datos numéricos e incompletos y aplica técnicas 
de postpoda para mejorar la generalización del modelo (PRASAD, 2025; ABASZADE, 2017). J48graft es una 
implementación de código abierto del algoritmo C4.5 incluida en la herramienta de minería de datos WEKA, que 



 

6 
 

REVISTA CUBANA  
DE TRANSFORMACIÓN DIGITAL 

Explorando la predicción de los resultados de las pruebas de 
matemáticas en la provincia de Camagüey usando inteligencia artificial 

Martínez López, Y., Cabrera Rodríguez, H., Pérez González, O. L., de 
Castro Lozano, C., Ramírez Uceda, J. M., López Correoso, A. O. 

 

extiende J48 incorporando mecanismos adicionales para mejorar la estructura del árbol. LADTree es un algoritmo 
que genera árboles de decisión alternativos para problemas multiclase, utilizando la estrategia LogitBoost como 
método de aprendizaje base (WANKHEDE, 2025; DOTA, 2015). NBTree es un clasificador híbrido que combina árboles 
de decisión con clasificadores Naive Bayes en los nodos hoja, permitiendo capturar tanto relaciones estructurales 
como probabilísticas en los datos (SHAHID, 2025; BALA, 2003). Random Forest es un método de aprendizaje en 
conjunto que combina múltiples árboles de decisión generados de forma aleatoria para producir una única 
predicción. Su capacidad para manejar problemas de clasificación y regresión, junto con su robustez frente al 
sobreajuste, ha favorecido su amplia adopción (ABDULRAHMAN, 2025; MARÍN-CASTRO, 2017). Finalmente, Random 
Tree es un árbol de decisión construido mediante un proceso estocástico, en el que en cada nodo se selecciona 
aleatoriamente un subconjunto de atributos (KILINÇ, 2026).  

Descripción de las Bases de conocimiento o de casos 

Se tiene una base de conocimientos, un archivo .csv (Examen), que contienen los resultados de las notas de la 
pregunta de trigonometría del examen de ingreso del año 2021-2022 de todos los estudiantes preuniversitarios de 
la provincia Camagüey. Estas bases tienen 22 atributos y 203 instancias La división entre la cantidad de instancias da 
como resultado lo que se conoce como radio de desbalance (IR). Al realizar esta comprobación en la base de datos 
se obtuvo un radio de desbalance de 1.2 (la relación entre la cantidad de estudiantes aprobado / desaprobados), lo 
que demuestra que la misma está balanceada. Los atributos de la base de conocimientos se describen a continuación, 
ver tabla 1: 

Tabla 1 Descripción de los atributos de la base de conocimientos: Examen 

Variables Tipo Valores 

a) 1. Por sustituir Nominal I,PC,C 

2-Por expresar un cuarto a la menos uno como 4 Nominal I,PC,C 

3-Por aplicar producto de potencias de igual base en MD Nominal I,PC,C 

4- Por igualar los exponentes Nominal I,PC,C 

5- Por obtener ecuación (1) Nominal I,PC,C 

6- Por elevar ambos miembros al cuadrado Nominal I,PC,C 

7- Por obtener ecuación (2) Nominal I,PC,C 

8- Por factorizar Nominal I,PC,C 

9- Por igualar cada factor a cero la ecuación (2) Nominal I,PC,C 

10- Por desechar senx igual a cero Nominal I,PC,C 

11- Por hallar la solución senx igual a 1 Nominal I,PC,C 

12- Por comprobar Nominal I,PC,C 

13-Por conjunto solución Nominal I,PC,C 

b)14-Sustituir Nominal I,PC,C 

15-Por expresar 4 como dos a la dos Nominal I,PC,C 

16- Por Aplicar la propiedad de los logaritmos Nominal I,PC,C 

17-Por identidad de logaritmos Nominal I,PC,C 

18-Por obtener el M.I Nominal I,PC,C 

19-Por concluir Nominal I,PC,C 

Clase Nominal Aprobado/ 
Desaprobado 
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Nota: I – insuficiente, PC – poco conocido, C - conocido 

 El atributo Clase contiene la clasificación de los estudiantes teniendo en cuenta si aprobaban o no esa 
pregunta de trigonometría. El atributo Puntuación contiene los puntos obtenidos en esa pregunta. 

Validación cruzada (cross-validation): La validación cruzada es una técnica para evaluar modelos de ML 
mediante el entrenamiento de varios modelos de ML en subconjuntos de los datos de entrada disponibles y 
evaluarlos con el subconjunto complementario de los datos. 

Percentage Split (división porcentual): Dividida aleatoriamente su conjunto de datos en particiones de 
entrenamiento y de prueba cada vez que evalúe un modelo. Esto puede brindarle una estimación muy rápida del 
rendimiento y, al igual que usar un conjunto de pruebas suministrado, es preferible solo cuando tiene un conjunto 
de datos grande. 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

A continuación, se presentan los principales resultados de investigación, ver tablas 2 y 3: 

Tabla 2 Resultados de la clasificación para (% cross-validation) 

Algoritmo ACC (Porcentaje de 
Clasificación o exactitud) 

AUC (Área debajo 
de la curva) 

BayesNet 93.5961 0.994 

ComplementNaiveBayes 63.5468 0.621 

NaiveBayes 96.5517 0.989 

NaiveBayesSimple 94.0887 0.983 

NaiveBayesUpdateable 96.5517 0.989 

Logistic 96.5517 0.997 

MultilayerPerceptron 96.5517 0.997 

RBFNetwork 95.5665 0.948 

SimpleLogistic 94.0887 0.989 

SMO 95.0739 0.95 

Spegasos 95.5665 0.96 

VotedPerceptron 81.2808 0.821 

IB1 90.6404 0.904 

IBk 91.133 0.952 

ConjunctiveRule 81.7734 0.805 

DecisionTable 79.803 0.891 
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ACC: En general, los algoritmos de clasificación más precisos fueron: BayesNet: 95.0739%, Naive Bayes: 
96.5517%, Logistic: 96.5517%m Multilayer Perceptron: 96.5517%; SMO: 95.0739%. Estos algoritmos obtuvieron una 
precisión del 95% o superior en al menos una de las dos solicitudes. Por otro lado, los algoritmos que obtuvieron una 
precisión más baja fueron: Complement Naive Bayes: 63.5468%, OneR: 82.266%, PART: 83.2512%, Ridor: 83.7438%, 
ZeroR: 55.1724%. Estos algoritmos obtuvieron una precisión del 63% o inferior en al menos una de las dos solicitudes. 
En resumen, los algoritmos de clasificación más precisos fueron BayesNet, NaiveBayes, Logistic, MultilayerPerceptron 
y SMO, mientras que los algoritmos menos precisos fueron Complement Naive Bayes, OneR, PART, Ridor y ZeroR. 

AUC: En general, los algoritmos de clasificación más precisos en el área debajo de la curva fueron: BayesNet: 
0.994 y 0.994 Naive Bayes: 0.989 y 0.996, Logistic: 0.997 y 0.992, Multilayer Perceptron: 0.997 y 0.994. Estos 
algoritmos obtuvieron una precisión del 0.98 o superior en al menos una de las dos solicitudes en el área debajo de 
la curva. Por otro lado, los algoritmos que obtuvieron una precisión más baja en el área debajo de la curva fueron: 
Complement Naive Bayes: 0.621 y 0; Naive Bayes Simple: 0.983 y 0.996; Naive Bayes Updateable: 0.989 y 0.996; 
RBFNetwork: 0.948 y 0.996; Simple Logistic: 0.989 y 0.991. Estos algoritmos obtuvieron una precisión del 0.62 o 
inferior en al menos una de las dos solicitudes en el área debajo de la curva. En resumen, los algoritmos de 
clasificación más precisos en el área debajo de la curva fueron BayesNet, Naive Bayes, Logistic y 
MultilayerPerceptron, mientras que los algoritmos menos precisos fueron ComplementNaiveBayes, 
NaiveBayesSimple, NaiveBayesUpdateable y RBFNetwork. 

 

Algoritmo ACC (Porcentaje de 
Clasificación o exactitud) 

AUC (Área debajo 
de la curva) 

DTNB 88.67 0.954 

JRip 82.266 0.841 

NNge 86.2069 0.859 

OneR 82.266 0.82 

PART 83.2512 0.851 

Ridor 83.7438 0.835 

ZeroR 55.1724 0.488 

ADTree 87.6847 0.956 

BFTree 84.7291 0.884 

DecisionStump 82.266 0.769 

J48 79.803 0.835 

J48graft 80.7882 0.837 

LADTree 87.6847 0.957 

NBTree 92.6108 0.982 

RandomForest 90.1478 0.969 

RandomTree 86.6995 0.868 
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Tabla 3 Resultados de la clasificación (Percentage Split) 

Algoritmo ACC AUC 

BayesNet 92.7536 0.988 

ComplementNaiveBayes 60.8696 0.608 

NaiveBayes 100 1 

NaiveBayesSimple 94.2029 0.993 

NaiveBayesUpdateable 100 1 

Logistic 85.5072 0.956 

MultilayerPerceptron 94.2029 0.982 

RBFNetwork 94.2029 0.987 

SimpleLogistic 85.5072 0.969 

SMO 91.3043 0.913 

Spegasos 94.2029 0.942 

VotedPerceptron 76.8116 0.824 

IB1 85.5072 0.924 

IBk 84.058 0.961 

ConjunctiveRule 81.1594 0.914 

DecisionTable 79.7101 0.818 

DTNB 86.9565 0.87 

JRip 78.2609 0.782 

NNge 81.1594 0.762 

OneR 79.7101 0.795 

PART 50.7246 0.5 

Ridor 84.058 0.939 

ZeroR 75.3623 0.71 

ADTree 78.2609 0.782 

BFTree 89.8551 0.937 

DecisionStump 73.913 0.704 

J48 81.1594 0.936 

J48graft 85.5072 0.969 

LADTree 92.7536 0.987 

NBTree 91.3043 0.926 

RandomForest 78.2609 0.831 

RandomTree 78.2609 0.782 

 

ACC: En general, los algoritmos de clasificación más precisos fueron: BayesNet: 92.7536% y 94.2029%, Naive 
Bayes: 100% y 95.6522%, Logistic: 85,5072% y 91.3043%, Multilayer Perceptron: 94.2029% y 97.1014%, SMO: 
91.3043% y 94.2029%. Estos algoritmos obtuvieron una precisión del 92% o superior en al menos una de las dos 
solicitudes. Por otro lado, los algoritmos que obtuvieron una precisión más baja fueron: Complement Naive Bayes: 
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60.8696%, OneR: 78.2609% y 75.3623%, PART: 50.7246% y 81.1594%, Ridor: 84.058% y 78.2609%, ZeroR: 75.3623% 
y 50.7246%. Estos algoritmos obtuvieron una precisión del 60% o inferior en al menos una de las dos solicitudes. En 
resumen, los algoritmos de clasificación más precisos fueron BayesNet, NaiveBayes, Logistic, MultilayerPerceptron y 
SMO, mientras que los algoritmos menos precisos fueron Complement Naive Bayes, OneR, PART, Ridor y ZeroR. 

AUC: En general, los algoritmos de clasificación más precisos en el área debajo de la curva fueron: BayesNet: 
0.988 y 0.995; Naive Bayes: 1 y 0; Logistic: 0.956 y 0.966; Multilayer Perceptron: 0.982 y 0.988. Estos algoritmos 
obtuvieron una precisión del 0.95 o superior en al menos una de las dos solicitudes en el área debajo de la curva. Por 
otro lado, los algoritmos que obtuvieron una precisión más baja en el área debajo de la curva fueron: Complement 
Naive Bayes: 0.608 y 0.994; Naive Bayes Simple: 0.993 y 0.994; Naive Bayes Updateable: 1 y 0.994; RBFNetwork: 
0.987 y 0.98; Simple Logistic: 0.969 y 0.982. Estos algoritmos obtuvieron una precisión del 0.60 o inferior en al menos 
una de las dos solicitudes en el área debajo de la curva. En resumen, los algoritmos de clasificación más precisos en 
el área debajo de la curva fueron BayesNet, Naive Bayes, Logistic y Multilayer Perceptron, mientras que los algoritmos 
menos precisos fueron Complement Naive Bayes, Naive Bayes Simple, Naive Bayes Updateable y RBFNetwork. 

CONCLUSIONES 

El estudio exploratorio confirma que el análisis automatizado de los resultados en las pruebas de ingreso de 
matemáticas constituye una herramienta valiosa para perfeccionar el aprendizaje en el nivel medio superior de 
Camagüey. Esta aproximación permite identificar patrones de aprendizaje que contribuyen directamente a mejorar 
la calidad de la formación integral de los estudiantes en preuniversitario y secundaria básica. Además, se demostró 
la viabilidad de utilizar algoritmos de inteligencia artificial para la clasificación precisa de estudiantes (aprobados vs. 
desaprobados) basándose en su desempeño en preguntas específicas de trigonometría. El uso de la plataforma Weka 
facilitó la identificación de modelos con altos estándares de fiabilidad para el contexto educativo analizado. 
Asimismo, los algoritmos BayesNet, NaiveBayes, Logistic, MultilayerPerceptron y SMO se consolidan como las 
herramientas más robustas para este dominio, logrando una exactitud (ACC) superior al 95% en las pruebas de 
validación. En particular, modelos probabilísticos como BayesNet y redes neuronales como Multilayer Perceptron 
mostraron una capacidad excepcional para el razonamiento bajo incertidumbre, alcanzando valores de Área Debajo 
de la Curva (AUC) de hasta 0.997, lo que garantiza una discriminación casi perfecta entre las clases analizadas. Por 
otro lado, los resultados revelan que clasificadores básicos o de reglas simples, como Complement Naive Bayes, OneR 
y ZeroR, son insuficientes para capturar la complejidad de los datos educativos analizados, con precisiones que 
descendieron hasta el 63% o inferior. Esto sugiere que la naturaleza de la evaluación del aprendizaje matemático 
requiere modelos capaces de procesar dependencias no lineales y múltiples atributos simultáneamente. Finalmente, 
la integración de técnicas de aprendizaje automático en la evaluación nacional permite trascender el análisis 
tradicional de frecuencia de errores. Esta metodología ofrece una visión más profunda sobre el proceso de 
asimilación del estudiante, permitiendo a los docentes tomar decisiones informadas para fortalecer la enseñanza de 
la geometría y la trigonometría antes del ingreso a la educación superior. 
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