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RESUMEN

El objetivo del trabajo es aplicar técnicas de machine learning para la
prediccion del nivel de alfabetizacién en la inteligencia artificial en
estudiantes que reciben estadistica en la Universidad Técnica de
Manabi. La metodologia de investigacién incluye el entrenamiento de
una red neuronal y de maquinas de soporte vectorial (SVM) para
predecir el nivel de alfabetizacion en la inteligencia artificial en
estudiantes universitarios. La novedad de este trabajo reside en la
posibilidad de definir con antelacion las necesidades de los estudiantes
en cuanto a la alfabetizacion de las AI, lo que permitira las
intervenciones tempranas y personalizadas en el proceso de
aprendizaje.

Palabras clave: inteligencia artificial; machine learning; redes
neuronales; maquina de soporte vectorial.

ABSTRACT

The objective of this study is to apply machine learning techniques to
predict the level of artificial intelligence (AI) literacy among students
enrolled in statistics courses at the Technical University of Manabi. The
research methodology includes the training of a neural network and
support vector machines (SVM) to forecast AI literacy levels in
university students. The novelty of this work lies in its ability to
anticipate students’ needs regarding Al literacy, thereby enabling early
and personalized interventions in the learning process.
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Introduccion

La inteligencia artificial (IA) se ha posicionado como una de las
tecnologias disruptivas mas influyentes en el ambito educativo y
cientifico del siglo XXI, destacando su potencial como tecnologia
transformadora capaz de personalizar el aprendizaje [5]. Su
incorporacién en los procesos de ensefianza-aprendizaje, investigacién
y toma de decisiones demanda que los futuros profesionales
desarrollen competencias especificas en torno a su comprension,
aplicacién critica y ética [1, 2]. En este contexto, la alfabetizacion en
inteligencia artificial (Al Literacy) se convierte en un componente clave
para la formacién universitaria, especialmente en carreras STEM,
donde la IA se aplica de forma transversal en multiples campos.

Estudios recientes han resaltado la necesidad de disefar instrumentos
validos que permitan evaluar el nivel de alfabetizacién en IA en
estudiantes universitarios y, a partir de ello, generar intervenciones
pedagdgicas contextualizadas [3, 4, 5]. Sin embargo, aun persisten
desafios metodoldgicos en la forma en que se mide esta alfabetizacion,
ya que muchos instrumentos se basan exclusivamente en percepciones
autoinformadas, sin una validacién predictiva sobre su correspondencia
con habilidades reales o potencial de desarrollo [6].

En este sentido, la aplicacion de modelos predictivos basados en
técnicas de machine learning, como redes neuronales artificiales (ANN)
y maquinas de soporte vectorial (SVM), representa una alternativa
innovadora para estimar el nivel de alfabetizacion en IA, a partir de
patrones de respuesta. Estas técnicas han demostrado su efectividad
en la prediccion de variables educativas complejas, al permitir
identificar relaciones no lineales entre factores latentes vy
comportamientos observables [7, 8].

Este estudio se enmarca en esta linea de innovacion metodoldgica y
tiene como objetivo aplicar técnicas de aprendizaje automatico para
predecir el nivel de alfabetizacién en IA en estudiantes universitarios
gue cursan asignaturas de estadistica. La principal contribucion de este
trabajo radica en la posibilidad de anticipar las competencias de los
estudiantes en IA.
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Métodos

Se utilizd una metodologia de entrenamiento de redes neuronales [9]
y maquinas de soporte vectorial [10] para predecir el nivel de
inteligencia artificial (NI-AI) en estudiantes universitarios de las
distintas carreras en la Universidad Técnica de Manabi, Ecuador. Para
las redes neuronales se utilizd el disefio arquitecténico y el algoritmo
de aprendizaje supervisado. Para la maquina de soporte vectorial
(SVM) se entrené el modelo ajustando los hiperparametros y se
variaron los diferentes kernel (lineal, radial y polinomial).

El modelo predictivo se construyd a partir de cuatro variables
principales que corresponden a las dimensiones de la alfabetizacion en
inteligencia artificial evaluadas en el cuestionario: AAF (afectiva), ACD
(conductual), ACN (cognitiva) y EIA (ética).

« AAF (Afectiva): refleja actitudes, motivacion y disposicidon
emocional hacia el aprendizaje y uso de la IA.

e ACD (Conductual): agrupa comportamientos observables vy
practicas que los estudiantes desarrollan al aplicar la IA en
contextos académicos.

e ACN (Cognitiva): incluye el conocimiento declarativo vy
procedimental sobre fundamentos, algoritmos y aplicaciones de
la IA.

« EIA (Etica): integra percepciones y competencias relacionadas
con la aplicacion responsable, transparente y justa de la IA en
entornos académicos y profesionales.

Estas dimensiones, al ser integradas en el modelo, permiten capturar
una visién multidimensional de la alfabetizacion en IA, asegurando que
no solo se evalien conocimientos técnicos, sino también actitudes,
practicas y consideraciones éticas que inciden en la formacion integral
del estudiante.

Para la evaluacién comparativa se consideraron dos enfoques de
aprendizaje automatico: maquinas de soporte vectorial (SVM) con
nucleos lineal, radial y polindmico y redes neuronales multicapa (MLP)
con diferentes configuraciones en el nimero de neuronas ocultas. El
desempefio de cada modelo se valor6 mediante un conjunto de
métricas que incluyo el coeficiente de correlaciéon de Spearman, el error
absoluto medio (MAE), el error cuadratico medio (RMSE) y los tiempos
de entrenamiento y prediccion. Estas métricas permitieron analizar la
capacidad predictiva, la estabilidad y la eficiencia computacional de los
algoritmos bajo las mismas condiciones experimentales, a fin de
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identificar el método mas adecuado para la prediccién del nivel de
alfabetizacidn en inteligencia artificial.

Calculo del NI-AI

El cuestionario de alfabetizacion en IA utilizado en este estudio fue
creado por [13]. El cuestionario se estructura en cuatro dimensiones
de aprendizaje: afectiva, conductual, cognitiva y ética. Para ello, se
utilizd la escala de Likert, donde 1 representa el nivel mas bajo de
alfabetizacidon en IA y 5 el mas alto. El cuestionario contiene 54 items
distribuidos equitativamente en las cuatro dimensiones mencionadas.

Estimacion del nivel de alfabetizacién en IA: Se construyd un indice
integral para la estimacién del nivel [3]. Esto se realizé mediante el
uso de modas de variables y su importancia, con un indice (NA-AI)

NA—IA=Y*_,1B, M,

donde:

i {i=1, 2, ... i-1}: i estudiantes analizados.

Pn: Peso especifico para la variable n.

NA-IA: Uso del nivel de alfabetizacion en IA.

Mn: Moda calculada para En, m y para cada CDn.

Dn {n=1, 2, ...4}: n dimensién analizada del conjunto de dimensiones.

En,m {m=1, 2, ... I}: m items medidos dentro de la variable n, donde
| representa el numero total de elementos medidos dentro de cada
variable n.

CDn: Variable ordinal que evalla los puntos categorizados para la
dimensién n.

Resultados

La base de datos analizada estuvo conformada por 904 observaciones
de estudiantes universitarios de carreras de ingenieria que cursaban
asignaturas de estadistica en la Universidad Técnica de Manabi. El
rango de edad predominante fue de 19 a 25 afios, con representacion
menor de estudiantes entre 17 y 18 afos y un grupo reducido de
mayores de 26 afios. En términos de nivel de estudios, los participantes
se distribuyeron principalmente entre los semestres intermedios y
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avanzados (4.° a 8.9), lo cual contextualiza los hallazgos y explica la
variabilidad encontrada en las predicciones del nivel de alfabetizacion
en IA, dado que la progresion académica se asocia con mayor
experiencia en el uso de tecnologias digitales y herramientas
estadisticas.

El conjunto fue dividido en 678 observaciones de entrenamiento (75%)
y 226 de prueba (25%), siguiendo un protocolo de muestreo
estratificado con semilla aleatoria fija. Esta estrategia garantizo
representatividad y comparabilidad entre fases del modelado. En
paralelo, se aplicd validacidon cruzada con K = 5 pliegues, estratificados
por cuantiles de ND, lo que aseguré homogeneidad en la distribucion
de la variable dependiente entre subconjuntos. La adopcidén de este
esquema metodoldgico es consistente con las recomendaciones de
Kuhn y Johnson [15] para estudios de prediccidén educativa.

Desempeiio de maquinas de soporte vectorial (SVM)

El primer bloque de experimentacion correspondié a la evaluacion de
SVM bajo tres kernels: lineal, radial (RBF) y polindmico. Los resultados
de validacién cruzada (Tabla 1) evidenciaron que SVM-RBF alcanzé el
mejor desempenfo global, con un p = 0.9989, MAE = 0.0548 y RMSE =
0.0657. Este resultado, acompafiado de una desviacion estandar
minima (RMSE_SD = 0.0047), confirma la estabilidad del modelo entre
pliegues.

El kernel lineal mostré un rendimiento aceptable (RMSE = 0.0734), lo
gue indica que una relacion parcialmente lineal estd presente, pero
insuficiente para representar la complejidad total de los datos. Por el
contrario, el kernel polindmico presentd una degradacion marcada
(RMSE = 0.3754), lo que sugiere sobreajuste e ineficiencia para este
dominio (tabla 1).

Tabla 1 - CV SVM — resumen por kernel

Modelo Spearman_M | Spearman_SD | MAE_M | MAE_SD | RMSE_M | RMSE_SD
SVM_radial 0.9989 0.0006 0.0548 0.0061 0.0657 0.0047
SVM_lineal 0.9990 0.0005 0.0649 0.0032 0.0734 0.0023

SVM_ polindmico 0.9755 0.0017 0.2967 0.0206 0.3754 0.0214

En cuanto al tiempo de computo (tabla 2), el kernel lineal fue el mas
eficiente (0.02 s), seguido del polindmico (0.45 s), mientras que el
radial requirié mayor tiempo (0.65 s). Sin embargo, su coste adicional
resulta marginal frente a la ganancia de precision, situandolo como la
mejor alternativa en términos de balance entre exactitud y eficiencia.

Tabla 2 - CV SVM — tiempos por kernel

Kernel

Fit_sec

Pred_sec

Total_sec

Lineal

0.02

0.00

0.02
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Radial 0.53 0.12 0.65
Polinébmico | 0.38 0.07 0.45

Los hiperparametros ganadores para SVM-RBF (cost = 10; gamma =
0.1/p) refuerzan la hipotesis de que no linealidades suaves explican
mejor la relacion entrada y salida en este problema (hipdtesis avalada
por el patron junto a la diagonal en figura 2).

Desempeiio de redes neuronales multicapa (MLP)

Los resultados (tabla 3) muestran que la MLP con 6 neuronas ocultas
(h=6) ofrecié el mejor compromiso, con RMSE = 0.0056, MAE =
0.0043 y correlacién de p = 0.9999. Sin embargo, al incrementar el
numero de neuronas (h=10, 12, 16), el rendimiento se deterioro,
aumentando el RMSE vy la variabilidad entre pliegues. Este fendmeno
indica que la muestra no soporta arquitecturas mas complejas y que
redes mas grandes inducen suavizado excesivo y sobreajuste (tabla
3).

Tabla 3 - CV MLP — resumen por tamafio de capa oculta

Modelo | Spearman_M | Spearman_SD | MAE_M | MAE_SD | RMSE_M | RMSE_SD
MLP_h6 | 0.9999 0.0000 0.0043 | 0.0011 0.0056 0.0014
MLP_h10 | 0.9999 0.0001 0.0050 | 0.0017 0.0079 0.0028
MLP_h12 | 0.9999 0.0000 0.0050 | 0.0006 0.0092 0.0027
MLP_h16 | 0.9999 0.0000 0.0055 | 0.0015 0.0089 0.0034

En términos de coste de entrenamiento, la MLP con h=6 necesitd 6.87s,
mientras que con h=16 el tiempo ascendi6 a 13.41s, aunque la
prediccion se mantiene inmediata (tabla 4). Estos valores sugieren
que, a diferencia de SVM, las redes neuronales requieren un tiempo
considerablemente mayor en fases de ajuste, lo que podria ser critico
en escenarios de reentrenamiento frecuente.

Tabla 4 - CV MLP — tiempos por configuracion

Hidden | Fit_sec | Pred_sec | Total_sec
6 6.87 0.00 6.87

10 6.19 0.00 6.19

12 6.89 0.00 6.89

16 13.41 0.00 13.41

La figura 1 muestra la arquitectura de la red ganadora, donde se
observa la convergencia tras 3003 iteraciones y un error final de
0.0064. La \Vvisualizacion de pesos evidencia la contribucién
diferenciada de las dimensiones afectiva, cognitiva, conductual y ética
hacia la prediccion del NAIAH.
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ACD

ACN

EIA

Error: 0.006431 Steps: 3003

Fig. 1 - Red neuronal multicapa con variables de prediccion.

En el conjunto de prueba, tanto SVM-RBF como MLP(h=6) mostraron
desempenos sobresalientes, con correlaciones cercanas a la
perfecciéon. No obstante, la comparacion detallada (Tabla 5) evidencia
que la red neuronal suaviza los valores extremos, mientras que SVM
conserva mayor precision en picos y rupturas.

Tabla 5 - Comparativa en el caso a caso (Real, Pred_SVM, Pred_MLP)

Modelo Spearman | MAE RMSE
SVM_best | 0.999 0.0497 | 0.0602
MLP_best | 1.000 0.0028 | 0.0046

En términos de eficiencia (tabla 6), SVM completd entrenamiento y
prediccion en 0.02 s, mientras que la MLP necesité 0.95 s para el
ajuste, confirmando el mayor coste de las redes.

Tabla 6 - Tiempos finales en prueba

Modelo Fit_sec | Pred_sec | Total_sec
SVM_radial | 0.02 0.00 0.02
MLP_h6 0.95 0.00 0.95

La inspeccién caso a caso (tabla 7) y las visualizaciones aportan
informacion complementaria. En la figura 2 (dispersién Real vs.
Predicho), los puntos SVM se alinean estrechamente con la diagonal,
mientras que MLP muestra pequefas desviaciones en extremos. La
figura 3 (serie ordenada) revela que SVM reproduce con fidelidad los
escalones, mientras MLP los suaviza. La figura 4 (boxplot de residuos)
corrobora estas diferencias: ambos modelos tienen residuos centrados
en cero, pero SVM presenta menor dispersion y colas mas cortas,
reforzando su ventaja en precision puntual.

Tabla 7 - Comparativa en el caso a caso (Real, Pred_SVM Pred_MLP)

ID | Real | Est_SVM | Est_MLP
1 2.941 | 2.984 2.946
2 3.317 | 3.337 3.322
3 3.854 | 3.826 3.843
4 5.000 | 4.892 4.994
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5 4.032 | 4.090 4.036
6 3.581 | 3.507 3.578
7 2.026 | 1.950 2.027
8 2.494 | 2.480 2.494
9 2.640 | 2.596 2.640
10 | 2.904 | 2.892 2.905
11 2.319 | 2.308 2.320
12 | 2.001 | 1.923 2.001
13 1.750 | 1.731 1.747
14 | 3.750 | 3.658 3.746
15 | 2.000 | 1.929 2.000
16 1.218 | 1.181 1.214
17 | 3.226 | 3.238 3.229
18 | 4.196 | 4.211 4.191
19 1.791 ]| 1.789 1.791
20 1.000 | 1.109 1.003
225 | 2.946 | 2.924 2.946
226 | 2.939 | 2.942 2.939

La figura 2 confirma graficamente este hallazgo: los puntos estimados
por SVM-RBF se alinean con gran precision sobre la diagonal de
referencia (y = x), evidenciando que la correlacion reportada en los
indicadores no es espuria sino robusta.

Real vs Predicho — SVM(radial) vs MLP(h=6)

7
T =
g < .
<L
Z
5
o
o
e ¢ SVM (radial)
o N MLP (h=6)
- 2 vex
1 T T T T
1 2 3 4 5

Valor Real (NAIAH)

Fig. 2 - Dispersion Real vs. Predicho — SVM vs. MLP

En la figura 3, SVM reproduce con mayor fidelidad los escalones y
rupturas, mientras que MLP suaviza transiciones; esta diferencia
estructural explica la brecha de RMSE observada en tabla 5.
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Serie ordenada — Real, SVM, MLP

NAIAH
3
1

0 50 100 150 200

Observaciones (ordenadas por valor real)

Fig. 3 - Serie ordenada — SVM vs. MLP
En la figura 4 ambos modelos muestran residuos centrados en cero;
SVM presenta dispersion algo menor y menos valores extremos,

alineado con su mejor desempefo en MAE/RMSE (ver tablas 5y 6).

Residuos por modelo

0.10
|

Residuo (Pred - Real)
0.00
L]
O{V?

-0.10

-0.20

SVM MLP

Fig. 4 - Boxplot de residuos en prueba (Pred — Real)

Los resultados confirman que ambos enfoques SVM y MLP poseen alta
capacidad predictiva para estimar el nivel de alfabetizacion en IA. Sin
embargo, existen diferencias estratégicas: SVM-RBF combina precision
con tiempos minimos de coOmputo, lo que lo convierte en la mejor
opcién para contextos operativos donde se requieran reentrenamientos
frecuentes o recursos limitados. MLP (h=6) ofrece la ventaja de
capturar relaciones complejas entre dimensiones vy aportar
interpretabilidad estructural, aunque penaliza la eficiencia y suaviza
extremos.

El hecho de que todos los modelos alcanzaran p > 0.99 sugiere que el
cuestionario NAIAH posee una estructura informativa robusta,
validando su uso como instrumento confiable de evaluacidon. No
obstante, las limitaciones deben sefialarse: la muestra corresponde a
un contexto universitario especifico y aun no se integran variables
sociodemograficas o motivacionales que podrian enriquecer el modelo.

Discusion
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Los resultados obtenidos evidencian la alta capacidad predictiva de los
modelos de aprendizaje automatico para estimar el nivel de
alfabetizacién en inteligencia artificial (NA-IAH) en estudiantes
universitarios. En particular, el modelo SVM con kernel radial alcanzé
un equilibrio notable entre precision y estabilidad (tabla 1), superando
tanto al kernel lineal como al polindmico. Este hallazgo coincide con
investigaciones previas que destacan la robustez de los modelos SVM-
RBF en contextos educativos y de prediccion compleja, al capturar
patrones no lineales de manera eficiente [11, 12]. Ademas, la baja
desviacion estandar del RMSE respalda su consistencia pliegue a
pliegue, lo que refuerza su potencial como modelo de referencia en
estudios similares.

Por otro lado, las redes neuronales multicapa (MLP) mostraron un
comportamiento competitivo (tabla 3), aunque con un costo
computacional mayor (tabla 4). El mejor desempefo se obtuvo con
arquitecturas mas compactas (h=6), mientras que configuraciones
mas profundas (h=10, 12, 16) tendieron a incrementar la variabilidad
y el error cuadratico medio. Este patron confirma lo reportado por
estudios recientes sobre el riesgo de sobreajuste en redes neuronales
con muestras de tamafno limitado [13, 14]. Asimismo, la alta
correlacién ordinal (p=0.9999) refleja la capacidad de las MLP para
preservar el orden relativo de los casos, aunque con ligeras
limitaciones en la captura de valores extremos, como se observa en la
figura 2.

Al comparar caso a caso (tabla 7), se identific6 que SVM-RBF se ajusta
mejor en escenarios de transiciones bruscas y valores maximos,
mientras que la MLP tiende a suavizar los picos, lo que explica su mayor
RMSE relativo. Esta diferencia se manifiesta también en la inspeccion
grafica: los puntos de SVM-RBF se alinean de manera mas precisa con
la diagonal y=x (figura 2), mientras que MLP exhibe ligeras
infraestimaciones en los extremos. Tales hallazgos coinciden con
trabajos que resaltan la superioridad de SVM frente a MLP en dominios
con estructuras de datos no lineales pero acotadas [9, 10].

En términos de tiempos de cdmputo (tablas 2 y 6), ambos métodos
resultan viables para contextos académicos, ya que los ajustes y
predicciones se completaron en menos de un segundo. Sin embargo,
la MLP requiri6 mas tiempo de entrenamiento en comparaciéon con
SVM, lo cual puede ser critico en escenarios donde se requieren
reentrenamientos frecuentes o recursos computacionales limitados.
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Esto esta en linea con estudios que plantean la importancia de evaluar
no solo la precision de los modelos, sino también su costo operativo en
contextos educativos [1, 2].

El analisis de importancia de las variables de entrada reveld que la
dimension cognitiva (ACN) y la conductual (ACD) tuvieron mayor peso
en la prediccidén del nivel de alfabetizacion en IA, lo que sugiere que el
conocimiento técnico y las practicas aplicadas son los factores mas
determinantes en la competencia estudiada. En contraste, las
dimensiones afectivas (AAF) y ética (EIA), aunque relevantes,
mostraron una contribucién relativamente menor, lo que indica que, si
bien influyen en el desempeno, no determinan en igual medida el
resultado global del modelo. Estos hallazgos coinciden con estudios
previos que destacan la primacia de las habilidades cognitivas y
practicas en la alfabetizacidn digital y en IA [5, 8, 16].

Finalmente, estos resultados reafirman la relevancia de utilizar
modelos de machine learning para anticipar necesidades formativas en
alfabetizacion en IA, lo que abre la posibilidad de disefar
intervenciones pedagogicas tempranas, personalizadas y basadas en
datos. Este enfoque responde a los desafios planteados en la literatura
sobre la evaluacion integral de la alfabetizacion en IA, donde se sugiere
pasar de escalas autoinformadas a métodos predictivos validados
empiricamente [5, 16, 17, 18]. En este sentido, la presente
investigacién contribuye a fortalecer las bases metodoldgicas para
medir y predecir competencias digitales emergentes en educacion
superior.

Conclusiones

La presente investigacion confirma que los modelos de aprendizaje
automatico constituyen una herramienta eficaz para predecir el nivel
de alfabetizacidn en inteligencia artificial (NA-IAH) en estudiantes
universitarios. Entre las técnicas evaluadas, la maquina de soporte
vectorial con kernel radial (SVM-RBF) se posiciona como la mejor
alternativa metodoldgica, al combinar un desempefio superior en
métricas de error (MAE y RMSE) con una alta estabilidad en validacién
cruzada y tiempos de cOmputo minimos [13, 14]. Este hallazgo
coincide con trabajos previos que destacan la capacidad de SVM para
capturar relaciones no lineales y su eficiencia en dominios educativos
[9, 10].

Las redes neuronales multicapa (MLP), aunque competitivas en
términos de correlacion ordinal, mostraron limitaciones en la
estimacién de valores extremos y demandaron mayor tiempo de
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entrenamiento. No obstante, su flexibilidad estructural sugiere un
potencial considerable en escenarios con bases de datos mas extensas
y diversidad de predictores, lo que abre lineas de investigacion futuras
orientadas a explorar arquitecturas mas profundas y métodos de
regularizacidon avanzados [11, 12].

Desde una perspectiva aplicada, los hallazgos refuerzan la utilidad de
estas metodologias para la deteccion temprana de fortalezas vy
debilidades en la alfabetizacion en IA, contribuyendo al diseno de
politicas educativas basadas en evidencia. En particular, la
identificacion precisa de casos criticos mediante SVM ofrece un recurso
estratégico para orientar intervenciones pedagdgicas diferenciadas,
alinedndose con la necesidad de preparar a los estudiantes para los
retos que plantea la sociedad digital [1, 5, 16].

Finalmente, se reconoce como limitacién el tamafio muestral y el
alcance contextual de la base de datos analizada. En consecuencia,
futuras investigaciones deberian extender el analisis a diferentes
instituciones, contextos socioculturales y dimensiones de Ia
alfabetizacion en IA, incorporando factores éticos, cognitivos vy
socioemocionales [4,7]. De este modo, serd posible robustecer la
validez externa de los modelos y avanzar hacia marcos hibridos que
integren la capacidad local de ajuste de SVM con la flexibilidad
estructural de las redes neuronales, generando sistemas predictivos
mas sodlidos y escalables para la educacién superior.
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