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Introducción

La deserción estudiantil en la educación superior es un desafío global con
importantes implicaciones sociales y económicas. Según Himmel (2013), la
deserción universitaria se define como el abandono prematuro de un
programa de estudios debido a factores generados, tanto dentro del
sistema educativo, como por la sociedad, la familia y el entorno.
Adicionalmente, como expresan Núñez-Naranjo et al. (2021) la deserción
universitaria representa un desafío complejo que impacta a todas las
instituciones de educación superior a nivel global. Este fenómeno se refleja
en la elevada cantidad de estudiantes que no logran finalizar sus estudios
universitarios, generando costos económicos y sociales asociados. En
Colombia, la tasa de deserción interanual del año 2020 se ubicó en un
8,02% (SPADIES, 2020). Reducir la deserción tiene numerosos beneficios,
como promover la movilidad social ascendente y evitar el desperdicio de
recursos económicos por parte de los estudiantes, las familias, las
universidades y el gobierno.

En relación a las estrategias para mitigar la deserción en la educación
superior, Ramírez et al. (2016) resaltan la importancia de la detección
temprana de estudiantes en riesgo, con el propósito de disminuir las
posibilidades de abandono, además de la implementación de sistemas de
alerta temprana para monitorear a aquellos estudiantes en peligro de
desertar. Así mismo, Nuñez-Naranjo (2020) propone como estrategia de
intervención la creación de un departamento de retención que cuente con
profesionales en trabajo social y psicología, quienes se encarguen de
realizar un seguimiento a los estudiantes desde el inicio de sus carreras. En
consonancia con estas ideas, en la Universidad Tecnológica de Pereira, una
institución universitaria pública del Estado Colombiano, con una población
estudiantil de más de 17.000 personas en pregrado y posgrado, ha creado
el Programa de Acompañamiento Integral (PAI). Este programa tiene como
objetivo principal generar acciones enfocadas en promover modos de vida
saludables, mejorar las condiciones y estilos de vida de la comunidad
universitaria, y reducir la deserción estudiantil.

Una de las estrategias que se realiza como parte del PAI, es el monitoreo de
los estudiantes ante diferentes características de riesgo de deserción, lo
cual se puede realizar con modelos predictivos utilizando aprendizaje de
máquina. En los últimos años, se ha observado un creciente interés y
enfoque especializado por parte de las comunidades dedicadas a la
minería de datos y el aprendizaje automático en el ámbito de la predicción
de la deserción estudiantil (Pérez et al., 2018; Sandoval-Palis et al., 2020). Así
mismo, Hasan & Aly (2019), Xu et al. (2019) y Aly & Hasan (2019) presentan
trabajos en los cuales utilizan redes neuronales para la predicción, sin
embargo los resultados no superan el 81% de exactitud. En Aulck et al.
(2016), se utilizó un conjunto de datos de la Universidad de Washington
que contiene información demográfica y académica de los estudiantes, se
tomaron muestras al azar de 32.538 estudiantes y utilizaron tres modelos



de aprendizaje automático (regresión logística regularizada, k-vecinos más
cercanos y bosques aleatorios) para predecir la variable binaria de
abandono. La regresión logística regularizada proporcionó las mejores
predicciones en términos de abandono estudiantil. Además, intentaron
predecir el número de trimestres que los estudiantes tardan en terminar
los cursos antes de retirarse, sin embargo las predicciones tenían un error
medio de unos 5 trimestres.

Otro estudio realizado por Chen y Zhang (2017), busca predecir la tasa de
abandono de cursos en línea (MOOCs), utilizando un algoritmo no
supervisado basado en datos históricos. Los investigadores utilizaron los
datos de un curso impartido por la Universidad de Pekín en Coursera y
aplicaron el algoritmo de bosques aleatorios para clasificar los datos. La
precisión del sistema de predicción se evaluó utilizando el índice F1. A
partir de los resultados obtenidos, se realizaron sugerencias para mejorar la
gestión del curso y prevenir el abandono. Estas sugerencias incluyen:
proporcionar más oportunidades para realizar las pruebas y tareas,
extender el plazo para completar las tareas calificadas, fomentar la
participación en los foros de discusión y dividir los vídeos en fragmentos
más cortos para las pruebas en vídeo.

En dos estudios distintos, se emplearon árboles de decisión y bosques
aleatorios para abordar el desafío de predecir la deserción estudiantil. En
Kemper et al. (2020), utilizaron regresión logística y árboles de decisión
para analizar datos académicos de estudiantes de Ingeniería Industrial en
el Instituto de Tecnología de Karlsruhe, logrando una exactitud de hasta el
95%. Por otro lado, Bello et al. (2020), se enfocaron en estudiantes de
Ingeniería Informática en la Universidad de Santiago de Chile, empleando
bosques aleatorios y árboles de decisión para seleccionar características
relevantes y obtener una exactitud del 97,2% en la predicción de la
deserción. Estos enfoques demuestran la efectividad de los árboles de
decisión y de los bosques aleatorios para abordar el problema de la
deserción estudiantil.

La bibliografía existente sobre predicción automática de deserción se ha
centrado en el uso de medidas de exactitud para evaluar los sistemas de
clasificación automática. Sin embargo, estas medidas no resultan
adecuadas para el tipo de problema que estamos analizando debido a la
naturaleza de los datos. No se pueden evaluar los errores de la misma
forma, en el contexto de los modelos de predicción de deserción se debe
dar prioridad a minimizar el error tipo II, también conocido como falso
negativo, ocurre cuando un modelo o prueba no detecta una condición o
efecto presente en los datos. Es decir, se falla al identificar una verdadera
relación o resultado positivo que sí existe en realidad. En nuestro caso, el
error tipo II es no detectar un estudiante que deserta, lo cual es mucho
más importante para nosotros que el error tipo I, el cual sería detectar un
supuesto desertor que finalmente no deserta, es por esto que
Hoyos-Osorio y Daza-Santacoloma (2023) han desarrollado un modelo que



optimiza el parámetro de sensibilidad (equivalente al recall), pero que se
enfoca en el análisis de los estudiantes con alto riesgo de deserción, sin
embargo los mejores valores reportados no superan el 73% de sensibilidad
y cuando se analiza sólo el grupo de estudiantes en bajo riesgo de
deserción se tiene una medida promedio de desempeño inferior al 85%.

Es por lo anterior que, en nuestro caso, buscamos optimizar la medida de
desempeño del sistema automático de clasificación conocida como recall
o sensibilidad. La sensibilidad es la proporción de estudiantes que
realmente desertaron y que el modelo identificó correctamente como
estudiantes en riesgo de deserción, en relación con el total de estudiantes
que efectivamente desertaron. Es decir, nos interesa maximizar la
capacidad del modelo para detectar a los estudiantes que están en riesgo
de abandonar sus estudios, aunque esto pueda implicar un mayor número
de falsos positivos (estudiantes que el modelo identifica erróneamente
como en riesgo de deserción, pero que finalmente no desertan).

En nuestro caso, buscamos crear un sistema de predicción sensible a la
detección de estudiantes en riesgo, lo que nos permitirá intervenir y
proporcionar el apoyo necesario para mejorar sus posibilidades de éxito
académico y reducir la deserción universitaria.

Metodología

Con el fin de predecir los estudiantes de primer semestre con alto riesgo
de abandono, se ha conformado una base de datos que recopila
información de estudiantes de doce semestres diferentes (2017-1 a 2022-2).
La base de datos está compuesta por un conjunto de características de los
estudiantes antes de su ingreso a la universidad, como edad, sexo, estrato
socioeconómico, puntaje académico en la prueba estatal para el acceso a
la educación superior, naturaleza del colegio de procedencia (pública o
privada) y valor de la matrícula liquidado; además, de dos pruebas que
miden el riesgo psicosocial del estudiante, la prueba de Ansiedad de Beck
(Beck et al., 1993) y la prueba de depresión de Zung (Zung, 1986); y una
prueba que mide el consumo de sustancias psicoactivas (ASSIST (WHO,
2002)). Esta base de datos se complementa con la información
intersemestral de deserción de los estudiantes universitarios. Finalmente,
se tiene una base de datos con 17.868 registros de estudiantes
caracterizados por 28 variables, además de la etiqueta binaria: desertores o
no desertores, los cuales están distribuidos así: 12.831 no desertores y 3.238
desertores.

Es evidente que existe un desequilibrio notable en la base de datos en
términos de la proporción entre estudiantes matriculados y aquellos que
abandonan sus estudios. Este desbalance puede tener implicaciones
significativas en los análisis y modelos predictivos utilizados para abordar la
deserción estudiantil.



En primer lugar, con el fin de mejorar la calidad de los datos empleados, se
utilizaron diversas técnicas de preprocesamiento de datos. Estas técnicas
incluyen la eliminación de valores atípicos, el relleno de valores nulos
utilizando técnicas de regresión, la normalización de datos utilizando el
escalador MinMax (Jain et al., 2005), el balanceo de clases utilizando
SMOTE (Fernandez et al., 2018), y el análisis de relevancia mediante el
análisis de componentes principales (Abdi, H., & Williams, L. J., 2010).

Se realizó la eliminación de valores atípicos con el fin de mejorar la
robustez y precisión del modelo, excluyendo así observaciones que se
alejan significativamente de la mayoría de los demás valores en el conjunto
de datos. Por otro lado, se utilizaron técnicas de regresión para el relleno de
valores nulos, permitiendo completar los valores faltantes mediante la
relación entre las variables existentes.

Con el propósito de estandarizar las variables y garantizar que todas
tengan la misma escala, se lleva a cabo la normalización de los datos
numéricos mediante el uso del escalador MinMax. Esta etapa de
normalización resulta fundamental antes de realizar un tipo posterior de
análisis multivariado, tal como el análisis de componentes principales
(PCA), dado que este tipo de métodos son generalmente sensibles a las
diferencias de escala entre las variables. Al aplicar el escalador MinMax, se
ajustan los valores de las variables para que estén en un rango específico,
típicamente entre 0 y 1. Esto permite que todas las variables contribuyan
de manera equitativa al cálculo de las componentes principales, evitando
que una variable con una escala más grande domine el análisis. La
normalización también ayuda a evitar sesgos y distorsiones en los
resultados de PCA, garantizando que las variables estén en la misma escala
y sean comparables entre sí.

Adicionalmente, se implementó la codificación one-hot para abordar las
variables categóricas, con el propósito de obtener una representación
numérica de dichas variables. Como resultado, se tienen 104 variables en el
conjunto de datos final, dado que las categorías de algunas variables se
convierten en variables independientes de estudio.

Para abordar el desequilibrio de clases en el conjunto de datos, es decir, el
hecho de que haya una gran mayoría de estudiantes con etiqueta de no
deserción en comparación con la cantidad de estudiantes desertores, se
utilizó la técnica de SMOTE. Esta técnica genera nuevos ejemplos sintéticos
para la clase minoritaria, equilibrando así la distribución de clases en el
conjunto de datos. Los ejemplos sintéticos se generan a partir de los
ejemplos existentes de la clase minoritaria, preservando la estructura
subyacente de los datos.

Además, se realizó el análisis de componentes principales (PCA) para
reducir la dimensión de los datos, transformando las variables originales en
un conjunto reducido de componentes principales, lo que condujo a la



eliminación de la redundancia en los datos, otorgando mayor peso a
aquellas variables que presentan una mayor variabilidad y, por ende, mayor
carga informativa.

En cuanto al entrenamiento del modelo de clasificación, se utilizó la
técnica conocida como bosques aleatorios (Pal, 2005). Los bosques
aleatorios son un tipo de algoritmo de aprendizaje automático que
construye múltiples árboles de decisión y los combina para realizar
predicciones. Estos modelos son conocidos por su capacidad para manejar
datos complejos y no lineales, así como por su capacidad para manejar
características categóricas y numéricas.

En última instancia, los resultados presentados en el trabajo se centraron
en la base de datos final de pruebas, la cual fue dividida previamente en
tres conjuntos: 60% para entrenamiento, 20% para validación y 20% para las
pruebas finales del modelo. Esta división permitió evaluar la capacidad del
modelo para generalizar y realizar predicciones precisas en datos no vistos
previamente.

En última instancia, se realizó una división predefinida de la base de datos
en tres conjuntos distintos: entrenamiento, validación y pruebas finales del
modelo. Para asegurar una distribución equitativa y representativa de los
datos, se asignó un 60% de las observaciones al conjunto de
entrenamiento, un 20% se destinó al conjunto de validación y el restante
20% se reservó para las pruebas finales. Además, para abordar la
variabilidad y asegurar una evaluación robusta del modelo, se implementó
una técnica conocida como validación cruzada mediante la generación de
10 particiones. Cada partición involucra la separación aleatoria de los datos
en los conjuntos mencionados previamente, para luego realizar múltiples
iteraciones del proceso de entrenamiento, validación y evaluación en
diferentes configuraciones de datos. Esta estrategia refuerza el enfoque
metodológico para evaluar la capacidad del modelo para generalizar y
realizar predicciones precisas en datos no vistos previamente. El conjunto
de entrenamiento se utilizó para ajustar los parámetros del modelo en
cada iteración, mientras que el conjunto de validación se empleó para
afinar los hiperparámetros y evitar el sobreajuste. Por último, el conjunto
de pruebas finales, se usó exclusivamente para evaluar el rendimiento del
modelo final en situaciones realistas.

Resultados

En esta sección se presentan los resultados obtenidos después de realizar
la validación cruzada sobre la base de datos de prueba con 10 particiones
utilizando la técnica de PCA como estrategia de reducción de dimensión.

En el preprocesado de los datos, se inició con la eliminación de datos
atípicos proceso en el cual se pasó de tener 17.987 sujetos a 16.069,
posteriormente, se rellenaron los valores faltantes de: naturaleza del



colegio de procedencia (pública o privada), utilizando una regresión con el
estrato socioeconómico y el valor matrícula liquidado de los estudiantes.
En el caso particular de las pruebas psicológicas y de consumo de
psicoactivos, de estudiantes que tenían valores faltantes, se adicionó la
categoría “Inasistente”, lo cual equivale al hecho de no haber participado
en estas actividades, pudiendo reflejar un comportamiento de desinterés,
que tal vez se configure como una tendencia al abandono. En otros casos,
en los cuales el registro del estudiante carecía de la mayoría de sus
variables, se optó por la eliminación de tal registro, lo que llevó a tener una
base de datos final con 16.069 registros.

El desbalance de clases señalado anteriormente persiste en la base de
datos preprocesada, en la cual de los 16.069, 12.831 estudiantes están
etiquetados como no desertores, mientras que 3.238 de ellos sí desertaron
de la universidad. En el proceso de balanceo utilizando SMOTE, la base de
datos final pasa de tener de 16.069 estudiantes a 25.662 observaciones en
total, con igual cantidad de observaciones en cada clase.

La técnica de reducción de dimensión (PCA) disminuye el número total de
variables originales a un conjunto reducido de componentes,
particularmente para este caso, conservamos el número de componentes
principales que explican el 90% de la varianza acumulada, obteniendo
como resultado un total de 34 componentes principales.

Posteriormente, al emplear el algoritmo de aprendizaje de máquina
denominado Bosques Aleatorios, se obtuvo una exactitud promedio
99,12%. Los resultados detallados de exactitud, sensibilidad, precisión e
índice F1, para cada una de las particiones y su promedio general, así como
su desviación estándar son presentados en la tabla 1.

Estos valores son evaluados con 5202 observaciones de los datos separados
para pruebas, de los cuales 2601 son desertores y 2601 son no desertores.

Tabla 1: Resultados de modelo en 10 particiones

Medida
Particiones

Medi
a

Desviaci
ón

estándar1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Exactitu
d 98,97% 99,12%

98,77
% 99,14% 98,95% 99,10%

98,93
% 99,08% 99,30% 99,20%

99,06
% 0,15%

F-1 98,98% 99,13%
98,77

% 99,16% 98,97% 99,12%
98,93

% 99,11% 99,29% 99,22%
99,07

% 0,15%

Precisió
n 97,98% 98,27% 97,61% 98,33% 97,95% 98,25%

97,92
% 98,24% 98,59% 98,45%

98,16
% 0,28%

Sensibilida
d

100,00
%

100,00
%

99,96
%

100,00
%

100,00
%

100,00
%

99,96
%

100,00
%

100,00
%

100,00
%

99,99
% 0,02%

Fuente: Elaboración propia



En nuestro caso específico, es importante optimizar el modelo para
minimizar la tasa de falsos negativos, es decir, aquellos estudiantes que el
modelo reconoce como no desertores, pero que en realidad sí desertan.
Como lo expresa Hoyos-Osorio & Daza-Santacoloma (2023), es importante
minimizar los falsos negativos, ya que estos casos representan estudiantes
que, a pesar de ser considerados de bajo riesgo de deserción por el
modelo, finalmente abandonaron sus estudios.

De la Tabla 1 se observa que la exactitud del modelo alcanzó un valor
promedio de 99,06 %, lo que significa que 5.147 de las clasificaciones
realizadas por el modelo fueron correctas. La precisión del modelo, con un
valor de 98,16 %, representa la proporción de estudiantes clasificados como
desertores por el modelo que realmente lo son. Es decir, de los 2.601
estudiantes que el modelo predijo como desertores, 2.553 efectivamente lo
son. Esto destaca la capacidad del modelo para identificar de manera
acertada a la mayoría de los estudiantes que están en riesgo de desertar.
Una alta precisión es crucial, ya que indica que el modelo minimiza los
falsos positivos, es decir, minimiza la clasificación errónea de estudiantes
no desertores en la categoría desertores. Con una precisión del 98.2 %,
podemos confiar en que la gran mayoría de las predicciones positivas
realizadas por el modelo son correctas, lo que fortalece su utilidad para
abordar la problemática de la deserción estudiantil de manera efectiva. La
sensibilidad del modelo es igual a 99,99 %, lo que implicó que el modelo
detectara a todos los 2.601 estudiantes que realmente desertan. El puntaje
F-1, que combina precisión y sensibilidad, obtuvo un valor de 99,07 %, lo
que indica un alto rendimiento conjunto en ambas métricas.

En resumen, el modelo demuestra ser altamente exacto, sensible, preciso y
eficaz en la detección de deserciones y presenta una tasa muy baja de
falsos negativos en la clasificación de los estudiantes desertores (0,04 %).
Estos resultados muestran que el modelo es muy confiable para predecir
qué estudiantes están en riesgo de desertar, lo que podría ser de gran
utilidad para intervenir y brindarles el apoyo necesario para mejorar sus
posibilidades de alcanzar el logro académico y reducir la deserción
estudiantil.

Conclusiones

En el marco de esta investigación, se ha logrado desarrollar un modelo de
predicción de riesgo de deserción temprana basado en técnicas de
aprendizaje automático. Los resultados obtenidos muestran un alto nivel
de exactitud (99,1 % ± 0,1 %), sensibilidad (99,99% ± 0,02%), precisión (98,2% ±
0,28%), e índice F1 (99,07% ± 0,15%). El modelo desarrollado, tal como se
señaló previamente, optimiza el indicador de desempeño denominado
sensibilidad, el cual evalúa la capacidad del modelo para detectar de
manera exhaustiva a todos los verdaderos desertores en el conjunto de
datos. En otras palabras, la sensibilidad mide la proporción de estudiantes
que realmente desertaron y que el modelo identificó correctamente como



en riesgo de deserción, en relación con el total de estudiantes que
efectivamente abandonaron sus estudios. Una sensibilidad del 100 % indica
que el modelo logra capturar a todos los verdaderos desertores, lo que es
de gran importancia en el contexto de la prevención y retención
estudiantil, ya que nos permite identificar de manera eficaz a los
estudiantes en situación de riesgo y brindarles el apoyo necesario para
mejorar sus posibilidades de éxito académico. Además, es importante
destacar que el modelo también ha demostrado tener una tasa de falsos
positivos mínima, con solo un 0,04% de casos clasificados incorrectamente
como desertores.

Estos hallazgos son prometedores, ya que ofrecen una herramienta
efectiva para identificar a aquellos estudiantes que enfrentan un mayor
riesgo de abandonar sus estudios. El modelo de predicción de deserción
se puede utilizar como herramienta de tamizaje para detectar a los
estudiantes con el riesgo de deserción más alto, de manera que programas
de intervención escolar, como el Programa de Acompañamiento Integral
(PAI), puedan proporcionar un seguimiento y acompañamiento
personalizado a los estudiantes identificados, ayudándoles a sortear los
obstáculos y dificultades que propician la deserción.

Es importante destacar que el modelo desarrollado no solo proporciona
beneficios a nivel individual para los estudiantes, sino que también tiene
un impacto positivo en la institución educativa en su conjunto, dado que
se cuentan con medidas objetivas para la evaluación del riesgo de
deserción, lo que repercute en la mejora de las tasas de retención
estudiantil, y promueve un ambiente académico más propicio para la
consecución del logro académico y el crecimiento personal de los
estudiantes.

Se plantea como trabajo futuro la ampliación del alcance del modelo de
predicción para abarcar no solo a estudiantes del primer semestre, sino
también a aquellos de todos los semestres. Sin embargo, para lograr esto,
sería necesario un esfuerzo adicional por parte de la universidad para
recolectar información en diferentes etapas de la carrera de los
estudiantes. La recopilación de datos en varias etapas permitiría mejorar la
precisión del modelo y brindar pronósticos más sólidos y personalizados
para cada estudiante a lo largo de su trayectoria académica. Este proceso
de recopilación y actualización continua de datos sería fundamental para
asegurar la efectividad y relevancia del sistema de predicción en el futuro.
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