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. RESUMEN: La desercion estudiantil constituye una de las principales problematicas

gue enfrentan las instituciones de educacién superior. En Colombia,
aproximadamente el 36% de los estudiantes abandona sus estudios durante el
primer ano, lo que resalta la importancia de abordar este fendmeno mediante
herramientas analiticas. En este contexto, el presente trabajo tuvo como objetivo
desarrollar un modelo de prediccion de desercidn estudiantil utilizando técnicas de
aprendizaje automatico supervisado, a partir del conjunto de datos publico "Predict
Students' Dropout and Academic Success" del UCI Machine Learning Repository,
correspondiente a una institucién de educacién superior portuguesa con 4.424
registros. La metodologia se estructurd bajo el estdndar CRISP-DM, abarcando las
fases de comprensidon y preparacion de los datos, modelado y evaluacion. Se
entrenaron y compararon cinco algoritmos: regresion logistica, arbol de decision,
Random Forest, XGBoost y redes neuronales artificiales, bajo un esquema de
validacién cruzada estratificada repetida. Los resultados evidenciaron que XGBoost
presenté el mejor desempefio global en la identificacion del riesgo, alcanzando un
Recall de 0.9085, un ROC-AUC de 0.9728 y un F1-score de 0.8990 en el conjunto de
prueba. Adicionalmente, el modelo seleccionado fue integrado en un prototipo
funcional desarrollado con Streamlit y desplegado en la nube, que permite a los
equipos institucionales visualizar las predicciones de riesgo de forma interactiva y
tomar decisiones de intervencién basadas en datos.
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INTRODUCCION

La desercidn estudiantil en instituciones de educacidn superior constituye una problematica
estructural que impacta significativamente la calidad académica, la eficiencia institucional y
el desarrollo tanto econémico como social de los paises. En Colombia, se estima que cerca
del 36 % de los estudiantes abandonan sus estudios durante el primer afo, cifra que revela
la necesidad de fortalecer los mecanismos de prevencion y acompafiamiento que
favorezcan la permanencia estudiantil [1]. Esta situacién, ademas de generar pérdidas
econdmicas para las instituciones, limita la formacidon de capital humano y profundiza
desigualdades sociales, especialmente en poblaciones vulnerables.

En ese sentido, la incorporacién de técnicas de ciencia de datos y aprendizaje automatico
ha emergido como una alternativa metodoldgica robusta para el andlisis y prediccién de la
desercidn estudiantil. Diversos estudios han demostrado que los modelos predictivos
permiten identificar patrones complejos a partir de datos académicos, sociodemograficos y
econdmicos, facilitando la deteccién temprana de estudiantes en riesgo y laimplementacién
de intervenciones oportunas [2]. Sin embargo, muchas instituciones de educacién superior
aun carecen de herramientas analiticas integradas que permitan aprovechar de manera
sistematica la informacién disponible para la toma de decisiones.

En respuesta a esta necesidad, el proyecto actual tiene como objetivo desarrollar un modelo
de prediccion de desercion estudiantii mediante técnicas de aprendizaje automatico
supervisado. Para ello, se emplea el conjunto de datos “Predict Students’ Dropout and
Academic Success” del repositorio UCI; el cual contiene informacion histérica de 4424
estudiantes. La metodologia adoptada se basd en el estandar CRISP DM, abarcando desde
la comprension del problema hasta la evaluacién comparativa de los modelos.

Se implementaron y evaluaron diferentes algoritmos de clasificacidn, incluyendo regresion
logistica, arboles de decisidon, bosques aleatorios (random forest), XGBoost y redes
neuronales artificiales; utilizando métricas como accuracy, precision, recall, F1-score y ROC-
AUC. Los resultados evidencian que los modelos de ensamble y aprendizaje profundo
presentan un desempefio superior en la identificacion de estudiantes en riesgo,
destacandose XGBoost por su alta capacidad discriminativa.

Por ultimo, el proyecto incluye el desarrollo de un prototipo funcional que permite visualizar
las predicciones del modelo seleccionado mediante un dashboard interactivo, facilitando su
interpretacién por parte de actores institucionales. De esta manera, se busca contribuir al
disefio de estrategias basadas en datos para la reduccién de la desercion estudiantil en
instituciones de educacidn superior.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

La deserciéon estudiantil representa una de las principales preocupaciones en las
instituciones de educacion superior (IES), al afectar no sélo los indicadores de calidad y
eficiencia del sistema educativo; sino también el desarrollo social y econdmico de los paises
[3],[4]. Un estudio del afio 2021 [5], que evalua los indicadores de desercion universitaria;
enuncia que las tasas de abandono varian segun el contexto geografico, denotando en la
Unidn Europea cifras que oscilan entre el 20% al 55%, mientras que en América Latina las
tasas fluctian entre un 8 a 48%. Por su parte, una investigacion de la Universidad del Bosque
reporta que en Colombia el 36% de los estudiantes se retiran durante el primer ano [1].
Llama la atencidn, estos resultados y mas atendiendo al grado de evolucién que presentan
los sistemas educativos en paises desarrollados. Sin embargo, estas cifras pueden estar
influenciadas por la limitada disponibilidad de datos en las instituciones educativas de
Latinoamérica.

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Frente a esta problematica, el uso de modelos de predicciéon basados en ciencia de datos
surge como una herramienta Util e innovadora para anticipar comportamientos de
abandono y fortalecer las estrategias de permanencia académica. Pues, mediante el analisis
de grandes volumenes de datos, en donde se incluyan variables sociodemograficas,
académicas, psicosociales y contextuales, es posible detectar patrones ocultos que explican
la desercién [6],[7],[8]. No obstante, es menester resaltar que a la fecha diferentes
instituciones educativas aun carecen de modelos propios que integren de manera efectiva
estas herramientas, lo que limita su capacidad para implementar estrategias tempranas de
retencién.

En consecuencia, las IES enfrentan una débil capacidad para mitigar y anticipar la desercién
estudiantil; debido a la ausencia de estrategias claras y articuladas de seguimiento
académico y personal. Si bien, existen programas de bienestar que abordan senales
tempranas como inasistencia, el bajo rendimiento o el retraso en pagos; la informacién
recolectada suele estar fragmentada, sin integrarse en sistemas que permitan un analisis
riguroso. Esta dispersion dificulta la identificacién oportuna de patrones de abandono y
limitan la implementacion de intervenciones preventivas [9].

Por tanto, las acciones institucionales son reactivas, minimamente personalizadas y con bajo
impacto en la permanencia estudiantil. En donde, la falta de mecanismos sistematicos de
monitoreo, analisis y gestion de datos representa una barrera critica para abordar de
manera efectiva la desercién en la educacidon superior.
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1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

Al reconocer, que la desercion académica conlleva impactos negativos duraderos, tales
como menores ganancias a lo largo de la vida, dificultades para ingresar al mercado laboral
formal, entre otros [10], se da lugar a la siguiente pregunta de investigacion:

¢Cémo predecir la desercion estudiantil en instituciones de educacién superior a través de
técnicas de aprendizaje automatico supervisado?

2. OBIJETIVOS

2.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo de prediccion de desercion en estudiantes de una instituciéon de
educacion superior a través de técnicas de aprendizaje automatico supervisado

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Preparar el conjunto de datos para el entrenamiento y prueba de los modelos,
mediante procesos de limpieza, transformacion y seleccion de variables de tipo
socioecondmicas, académicas y personales.

e Implementar algoritmos de aprendizaje automatico supervisado para realizar la
prediccidn de desercidn estudiantil en una institucidon de educacion superior.

e Evaluar el rendimiento de los modelos a través de métricas de desempefio para
algoritmos de aprendizaje automatico supervisado, identificando el modelo con
mejor desempeno en la prediccion de desercidon estudiantil.

e Implementar un prototipo funcional que permita visualizar las predicciones
realizadas por el mejor modelo.

3. MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

El estudio de la desercion estudiantil en educacion superior requiere un abordaje integral
que articule perspectivas tedricas del ambito educativo con enfoques analiticos
provenientes de la ciencia de datos. En este sentido, el presente marco integra dos
dimensiones fundamentales, por una parte, la comprension del fenédmeno de la desercion
y por otra, la revision de metodologias de aprendizaje automatico supervisado utilizadas en
la construccién de modelos predictivos.

3.1. MARCO TEORICO

3.1.1. Desercion en universidades

La desercion universitaria hace referencia al abandono de los estudios antes de finalizar un
programa académico. Este fendmeno es resultado de factores, como problemas
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econdmicos, falta de motivacidén, bajo desempefio académico, dificultades de adaptacidn al
entorno universitario y una oferta insuficiente de apoyo por parte de las instituciones [11].
Ademas, este problema no solo impacta a los estudiantes que interrumpen su formacion,
sino que también afecta a las instituciones, reduciendo las tasas de graduacién vy
desaprovechando los recursos invertidos. En términos sociales, la desercidn implica una
pérdida de capital humano que podria contribuir al desarrollo econédmico y social.

Para los estudiantes, abandonar la universidad significa la pérdida de oportunidades de
desarrollo personal y profesional, lo que generalmente se traduce en una menor capacidad
para acceder a empleo [12]. La desercidn estudiantil perpetua las desigualdades sociales, ya
que muchos jovenes de comunidades vulnerables se ven obligados a abandonar sus
estudios debido a la falta de recursos, lo que limita su movilidad y las posibilidades de
mejorar su calidad de vida.

Por otro lado, la desercion impacta negativamente en la estabilidad financiera de las
universidades. Las altas tasas de desercidn afectan la proyeccidn de los planes académicos
y administrativos, reduciendo los ingresos por matricula. Por su parte a nivel social la
desercidn universitaria tiene un impacto directo en la formacidn del capital humano, crucial
para enfrentar los desafios globales y mejorar la productividad de un Pais. Esta falta de
profesionales contribuye a la escasez de talento en sectores estratégicos, lo que frena la
capacidad para generar nuevos proyectos empresariales y mejorar sus estandares laborales
[13].

Ahora bien, teniendo como referencia a Castafio [11] existen las siguientes categorias de
factores que determinan la desercion en estudiantes universitarios.

e Factores individuales: en este caso se encuentran variables tales como la edad, sexo,
género, estado civil, situacién de salud

e Factores académicos: satisfaccion, calidad académica, modalidad de estudio,
acompafamiento estudiantil.

e Factores institucionales: acceso a becas, acceso a financiamiento, modalidades de
estudio, interaccidon entre docente y estudiante, recursos de la universidad.

e Factores socioecondmicos: situacién laboral, nivel de ingresos del, situacién laboral
de los padres, nivel de ingresos de los padres, nivel educativo de los padres,
financiamiento de estudios, personas a cargo.

3.1.2. Modelos de aprendizaje automatico supervisado

La prediccién de la desercidn estudiantil constituye un problema de clasificacién binaria en
el cual se busca estimar la probabilidad de que un estudiante pertenezca a una de dos clases:
permanencia o abandono [14]. En este contexto, los algoritmos de aprendizaje automatico
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supervisado permiten construir modelos predictivos capaces de identificar patrones
complejos en datos histéricos académicos, socioecondmicos y administrativos para
anticipar comportamientos futuros [14]. Esta aproximacion basada en datos facilita la
deteccién temprana de riesgos, posibilitando intervenciones proactivas a nivel institucional.

Diversos estudios han demostrado que los modelos predictivos fundamentados en técnicas
de ciencia de datos contribuyen significativamente a mejorar la identificacion de estudiantes
en riesgo de abandono [2], [15]. Esta capacidad predictiva permite a las instituciones
educativas disefiar e implementar estrategias de intervencién oportunas y personalizadas,
orientadas especificamente a fortalecer la permanencia académica de los estudiantes
vulnerables [14]. La precisién en la predicciéon temprana es critica para optimizar la
asignacion de recursos institucionales destinados a retencion estudiantil.

En el presente estudio se evaluaron diversos algoritmos de aprendizaje supervisado con
diferentes niveles de complejidad estructural, con el propdsito de comparar su desempefio
predictivo en la identificacién de estudiantes con riesgo de desercién [15]. Los modelos
evaluados abarcan enfoques estadisticos tradicionales, métodos basados en arboles de
decisidn, algoritmos de ensamble y arquitecturas de redes neuronales. Esta estrategia
comparativa permite analizar el compromiso entre complejidad del modelo e
interpretabilidad, aspectos fundamentales en contextos educativos donde explicar las
predicciones es esencial para la toma de decisiones institucionales [15].

3.1.2.1. Regresion Logistica

La regresion logistica es un modelo ampliamente utilizado en problemas de clasificacién
binaria [16]. Su objetivo fundamental consiste en estimar la probabilidad de ocurrencia de
un evento de interés a partir de un conjunto de variables explicativas [16]. A diferencia de
la regresién lineal tradicional, la regresién logistica emplea una funcion logistica o sigmoide
gue restringe las predicciones al intervalo (0, 1), lo que permite interpretaciones
probabilisticas validas [14]. La forma funcional del modelo de regresién logistica se expresa
mediante la siguiente ecuacién:

1
1 4+ e~ Bot B1 X1 +P2Xa +.4PpXp)

P(Y =1]X) =

donde P (Y = 1|X) representa la probabilidad de que la variable dependiente Y tome el valor
1 (evento de interés) dado un conjunto de variables independientes X, e es la base del
logaritmo natural, y Bo, B, ..., Bp son los coeficientes del modelo a estimar [16]. Esta funcién
de transformacion logistica garantiza que las predicciones se encuentren siempre en el
rango de probabilidad vélido (0, 1).
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Alternativamente, el modelo puede expresarse mediante la funcién logit, que representa el
logaritmo de la razén de probabilidades (odds ratio):

logit(P) = ln( ) = Bo + B1X1 + B2Xz + -+ BpXyp

1-P
Esta transformacion linealiza la relacidn entre las variables independientes y el log-odds de
la variable dependiente, facilitando la interpretacidn de los coeficientes [14].

La regresion logistica ha sido ampliamente utilizada en diversos contextos de prediccidn
binaria debido a su robustez, eficiencia computacional e interpretabilidad [17]. En estudios
comparativos de modelos predictivos, se utiliza frecuentemente como modelo de referencia
o baseline, permitiendo evaluar el desempefo relativo de algoritmos mds complejos
respecto a esta linea base [17]. La capacidad de la regresidn logistica para proporcionar no
solo predicciones de clases sino también probabilidades asociadas, la convierten en una
herramienta valiosa para la toma de decisiones en contextos donde la cuantificacidn de la
incertidumbre es critica [16]. Su simplicidad interpretativa facilita la comunicacién de
resultados a audiencias no especializadas en aprendizaje automatico.

Variables Predictoras Combinacién Lineal w Funcién Logistica Clasificacion

X; Rendimiento 1
1 SRV I P B IN
+ £
X5 Economia ++ X,
Probabilidad de Desercién
... Xp Demograficos 9 )

Figura 1. Esquema regresion logistica

3.1.2.2. Arboles de Decisién
Los arboles de decisién son modelos jerarquicos utilizados para representar decisiones y sus
posibles resultados mediante una estructura intuitiva de nodos y ramas [18]. Cada nodo
interno representa una prueba basada en un atributo especifico, mientras que los nodos
hoja indican los resultados finales predichos. Esta arquitectura permite descomponer
problemas complejos en una serie de decisiones binarias secuenciales. Cada nodo del arbol
plantea una regla de decision de la forma:

Si X; £ B entonces rama izquierda, sino rama derecha

donde X; representa la variable predictora seleccionada en el nodo actual y 6 denota el
punto de corte o umbral de division. A partir de esta regla, los datos se dividen en dos
subconjuntos: la rama izquierda contiene las instancias que satisfacen la condicién (X; < 8),
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mientras que la rama derecha agrupa aquellas que no la satisfacen. Este proceso se repite
recursivamente en cada nodo hasta alcanzar criterios de parada predefinidos.

Este enfoque es ampliamente usado en inteligencia artificial, estadistica y andlisis de datos
gracias a su capacidad para manejar relaciones complejas no lineales [19]. La principal
ventaja radica en su interpretabilidad visual, que permite identificar patrones y predecir
resultados de forma intuitiva, siendo especialmente util en areas como segmentacion de
clientes y proyeccion de ventas [20]. La transparencia inherente de estos modelos facilita la
comunicacion de resultados a audiencias no especializadas.

Sin embargo, estos modelos pueden presentar sobreajuste cuando enfrentan datos
ruidosos o realizan demasiadas divisiones, comprometiendo su capacidad de generalizacién
[18]. Para mitigar este problema, es necesario aplicar técnicas de poda que reducen la
complejidad del arbol. La construccidon éptima de arboles se basa en algoritmos como 1D3,
C4.5 y CART, que seleccionan divisiones mediante métricas de impureza tales como la
ganancia de informacién o el indice de Gini [20]. Estas métricas cuantifican la reduccién de
incertidumbre lograda en cada particién de datos.

Adicionalmente, los arboles de decisidn sirven como base conceptual para métodos mas
complejos y robustos, tales como bosques aleatorios y algoritmos de boosting, que
combinan multiples arboles para aumentar sustancialmente la precision y estabilidad de las
predicciones [19]. Esta versatilidad ha consolidado a los arboles de decisién como una
herramienta fundamental tanto en tareas de clasificacién como en problemas de regresion
supervisada, representando un equilibrio éptimo entre simplicidad interpretativa y
capacidad predictiva.

Nodo Raiz

Rama o Subarbol

particién %7 Pk

Nodo de Nodo de
Decision Decision
Nodo Nodo de Nodo Nodo
Terminal Decisidn Terminal Terminal
Nodo Nodo
Terminal Terminal

Figura 2. Diagrama arboles de decision [21]
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3.1.2.3. Bosques Aleatorios (Random Forest)

El algoritmo Random Forest es un método de ensamble basado en la técnica de bagging
(Bootstrap Aggregating), fue propuesto por Breiman (2001) y su objetivo es mejorar la
estabilidad y precision de los arboles de decisidon individuales [22]. Este modelo construye
multiples arboles de decision utilizando diferentes muestras bootstrap del conjunto de
datos y combina sus predicciones mediante votacién mayoritaria en problemas de
clasificacion, o promedio en problemas de regresién [22]. El proceso de bootstrap permite
que cada arbol sea entrenado con muestras diferentes, lo que reduce el sesgo individual y
contribuye a la robustez del modelo final. Ademads, en cada division del arbol se selecciona
aleatoriamente un subconjunto de variables predictoras, lo que introduce un grado
adicional de aleatorizacion que reduce la correlacién entre los arboles y mejora la capacidad
de generalizacién del modelo [14].

El mecanismo de agregacion de predicciones en Random Forest es fundamental para su
efectividad. En problemas de clasificacidn, la prediccidn final se obtiene mediante votacion
mayoritaria: y_RF = mode (¥4, V2, ..., ¥n), donde cada y; representa la prediccion del arbol i-
ésimo y mode representa la clase que recibe el mayor nimero de votos [22].

En problemas de regresion, la prediccion final del modelo se calcula como el promedio de
todas las predicciones individuales:
n
> s
i=1

siendo n el nUmero total de arboles en el bosque [23]. Esta estrategia de combinacién simple

YRF =

S|

pero poderosa reduce significativamente la varianza del modelo sin aumentar
sustancialmente el sesgo, lo que resulta en un predictor mas robusto. La naturaleza paralela
del entrenamiento de arboles independientes también proporciona ventajas
computacionales, permitiendo aprovechar arquitecturas de procesamiento paralelo para
acelerar el proceso.
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Dataset
Original

W
Bootstrap sampling
(muestreo aleatorio con reemplazo)

T N

Arbol1 Arbol 2 Arbol 3 Arbol N
Seleccion Seleccion Seleccion Seleccion
aleatoria de aleatoria de aleatoria de aleatoria de
variables variables variables variables
¥, V. ¥, ¥-
Prediccion Prediccion Prediccion Prediccion
arbol1 arbol 2 arbol 3 arbol N

—_—
—\_\__\_\__\_\_
S
—-._—\_.__\_\__\_\_h \

Agregacion de predicciones
Clasificacion: §¥_RF = mode(¥,, ¥, - ¥.)
Regresion: §_RF = (1n)Z_"
donde n = nimero total de arboles

k.

Prediccion final Random Forest

Figura 3. Proceso iterativo bosques aleatorios

3.1.2.4. Gradient Boosting y Xgboost

Los métodos de gradient boosting constituyen una familia de algoritmos de ensamble en los
gue multiples modelos débiles, generalmente arboles de decision poco profundos, se
combinan secuencialmente mediante un proceso iterativo de aprendizaje [24]. A diferencia
del bagging, donde los modelos se entrenan de forma independiente, en el boosting cada
nuevo modelo se entrena especificamente para corregir los errores cometidos por los
modelos anteriores. Este enfoque permite optimizar de manera progresiva una funcién de
pérdida mediante técnicas de descenso por gradiente, lo que resulta en un predictor cada
vez mas robusto con cada iteracidn [24]. El principio fundamental es que la combinacién
ponderada de predictores débiles produce un modelo fuerte capaz de capturar relaciones
complejas en los datos.
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Extreme Gradient Boosting (XGBoost), propuesto por Chen y Guestrin (2016), representa
una de las implementaciones mas populares y eficientes de esta familia de algoritmos [25].
XGBoost realiza predicciones mediante una combinacién aditiva de K drboles de decisidn:

y = zK:fk(x)
k=1

donde cada funcion fy representa un arbol de decisiéon individual. La optimizacién se realiza
minimizando la siguiente funcion objetivo:

L®) = Z ) + i a(f)
i=1 k=1

donde | es la funcién de pérdida, n es el nimero de muestras, e Q(fy) representa el término
de regularizacidon que penaliza la complejidad de cada arbol [25]. XGBoost incorpora varias
mejoras significativas respecto a los métodos de boosting tradicionales: implementa
regularizacién integrada que penaliza la complejidad de los arboles individuales para
prevenir el sobreajuste, utiliza técnicas de optimizacién avanzadas que aceleran el
entrenamiento, y permite manejar eficientemente valores faltantes sin requerimiento de
imputacién previa. Estas caracteristicas lo hacen especialmente efectivo para trabajar con
grandes conjuntos de datos estructurados, permitiendo que logre un balance éptimo entre
sesgo y varianza.

En contextos educativos, XGBoost ha demostrado ser particularmente efectivo para tareas
de prediccidn que involucran multiples dimensiones de informacidn [26]. Su capacidad para
capturar interacciones no lineales entre variables, combinada con su robustez ante datos
heterogéneos y su interpretabilidad relativa, permite identificar las variables de mayor
importancia [26]. Adema3s, su eficiencia computacional facilita la validacién cruzada y ajuste
de hiperparametros, procesos criticos para garantizar que los modelos generalicen
correctamente datos no vistos [27].
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Paso 1: Inicializaciéon

-~ ~, ~
Dataset Arbol 1 Actualizacién
Prediccion inicial f100) Wi = Yo + Fi(%)
7o = 0.5 (promedio) Error e, =y -V Mueva prediccion
Paso 2: Primera iteracion
- ~ - ~,
Vi Arbol 2 Actualizacion
Calcular residuos fa(x) W2 = ¥ + T2(X)
e =¥Y-¥ Predice e, Mejor prediccion

Paso 3: Segunda iteracidn

Y Fa ™y P
y2 Arbol 3 Actualizacién
Calcular residuos f30q) s = ¥z + f2(%)
es=Y-Ya ) Predice e L Mas precisa

: Repetir K iteraciones :

Prediccion final XGBoost
y_final = f,(x) + f200 + f3(x) + .. + (%)
Suma de todas las correcciones iterativas

Funcién objetivo minimizada

L(8) = Zica" 1y ¥i) + Zeea™ QU
Pérdida: Mide error en predicciones
Regularizacion: Penaliza arboles complejos

Clave: Cada arbol aprende de los errores del anterior,
mejorando progresivamente la prediccién total

Figura 4. Proceso iterativo XGBOOST
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3.1.2.5. Redes Neuronales (Fully Connected)

Las redes neuronales artificiales constituyen modelos computacionales inspirados en el
funcionamiento del sistema nervioso bioldgico [28]. Estas redes estdn formadas por
unidades de procesamiento denominadas neuronas artificiales, organizadas en capas que
transforman progresivamente las variables de entrada mediante operaciones lineales y
funciones de activacion no lineales. Cada capa esta conectada con todas las neuronas de la
capa siguiente, conformando una arquitectura totalmente conectada (fully connected). En
términos matematicos, cada capa realiza una transformacién de la forma:

h=f(Wx+b)

donde W representa la matriz de pesos, b el sesgo, x la entrada y f una funcién de activacion
no lineal como RelLU o Sigmoid [29]. Estas transformaciones sucesivas permiten a la red
aprender representaciones jerarquicas complejas de los datos.

El proceso de entrenamiento de redes neuronales fully connected utiliza una metodologia
iterativa basada en el algoritmo de backpropagation [30]. Durante cada iteracion (o época),
la red realiza un forward pass donde los datos se propagan a través de todas las capas
generando una prediccidn. Posteriormente, se calcula una funcidn de pérdida que mide la
discrepancia entre la prediccidn y el valor real. El componente critico del entrenamiento es
el backward pass, donde los gradientes de la funcién de pérdida se propagan hacia atras a
través de la red utilizando la regla de la cadena. Estos gradientes indican la direccién y
magnitud en la que cada peso debe ajustarse para reducir el error. Finalmente, los pesos se
actualizan mediante descenso de gradiente: w_nuevo = w_anterior - a x dL/dw, donde a es
la tasa de aprendizaje que controla la magnitud de cada ajuste. Este proceso se repite
durante multiples épocas hasta que la red converge a soluciones donde el error de
entrenamiento se ha minimizado.

Las redes neuronales fully connected han demostrado ser especialmente efectivas para
modelar patrones de desempeio al capturar relaciones no lineales complejas entre
multiples factores [30]. Su capacidad para manejar interacciones entre variables, combinada
con la flexibilidad de ajustar la arquitectura (niUmero y tamafio de capas), las convierte en
herramientas poderosas para prediccion y clasificacion.
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% (muestras) h=a(Wx +b) ¥ =f(x) L{{y)
a = funcién de l

activacion (RelLU/Sigmoid)

Backward Propagation: Calcular gradientes

BLJOW = (§ -y) x dhfow
dL/ob = dLfdh x dhfdb
Cadena: dL/dW = dL[dh x dhfda x da/oW

Gradientes fluyen hacia atris a través de todas las capas

l

Actualizar pesos (Descenso de gradiente)

W& W-oxol/ow
b€ b-axalfob
o = tasa de aprendizaje (learning rate)

Los pesos se ajustan para reducir la funcion de pérdida

l

Repetir N épocas hasta convergencia

Error total L disminuye en cada iteracion

Figura 5. Diagrama iterativo de redes neuronales fully connected

3.1.3. Evaluacién de modelos de aprendizaje automatico supervisado

3.1.3.1. Exactitud, Precision y Sensibilidad
La exactitud es una métrica utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo, indicando
el porcentaje de predicciones correctas realizadas sobre un conjunto de datos. Es decir, si se
tienen 100 predicciones y el modelo acierta en 60 de ellas, la exactitud del modelo seria del
60%. Aunque es una medida sencilla de interpretar, no siempre es la mas confiable y
necesita ser complementada con otras métricas [31]. Se calcula de la siguiente manera:

# predicciones correctas _ TP+TN
# total de predicciones TP + TN + FP + FN

exactitud =

Por su parte, la precision es el porcentaje de predicciones positivas realizadas por un modelo
gue realmente son correctas y se calculan de la siguiente manera:
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# positivos predichos correctamente TP

recision = =
P # predicciones positivas TP + FP

Sensibilidad (Recall): Esta métrica corresponde a la proporcién de casos positivos que el
modelo clasificé de manera correcta. Se calcula de la siguiente manera:

# positivos predichos correctamente TP
# casos positivos TP +FN

recall =

3.1.3.2. Matriz de Confusion

Permite identificar visualmente cuantas predicciones positivas y negativas fueron
clasificadas correctamente por el modelo. Esta matriz categoriza las predicciones de la
siguiente manera [31]

e (TP) Verdadero Positivo: Son los casos pronosticados como positivos y que
realmente son positivos.

e (TN) Verdadero Negativo: Son casos pronosticados como negativos y que
realmente son negativos.

e (FP) Falso Positivo: Son casos pronosticados como positivos, pero que realmente
fueron negativos, es decir se trata de una prediccién incorrecta.

e (FN) Falso Negativo: Son casos pronosticados como negativos pero que realmente
eran positivos.

3.1.3.3. Meétrica AUC

La métrica AUC (Area Bajo la Curva) es ampliamente utilizada para evaluar el rendimiento
de modelos de clasificacidn, ya que cuantifica el drea bajo la curva ROC, la cual muestra la
relacion entre la tasa de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos en distintos
umbrales de decision [32]. Un valor de AUC préoximo a 1 indica que el modelo posee una alta
capacidad para distinguir entre clases, mientras que un valor cercano a 0.5 refleja un
comportamiento comparable al azar. Una de las ventajas principales de esta métrica es su
independencia del umbral de clasificacidn, lo que la convierte en una herramienta util en
contextos donde los costos asociados a los errores varian o cuando se requiere una
evaluacion integral del modelo [33]. En la practica, la AUC se aplica en diversos campos
como la medicina, la mineria de datos y el aprendizaje automatico, facilitando Ia
comparacién entre diferentes modelos predictivos. Por ejemplo, en sistemas de diagndstico
médico, una AUC elevada implica una mejor capacidad para identificar correctamente a los
pacientes sin incurrir en un nimero elevado de falsos positivos. Aunque no estd exenta de
limitaciones como su falta de sensibilidad ante ciertos errores o su incapacidad para reflejar
la calidad absoluta del modelo, la AUC sigue siendo una métrica clave para valorar el poder
discriminativo de los modelos [34].
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3.2. ANTECEDENTES

La prediccion de la desercion estudiantil en instituciones de educacion superior ha sido
abordada por diversas investigaciones a nivel internacional. Un estudio desarrollado por el
Politécnico de Milan (Italia) y la Vrije Universiteit Amsterdam (Paises Bajos) [35] tuvo como
propdsito evaluar si los factores que inciden en la desercion se comportan de forma similar
en ambos contextos. Para ello, analizaron modelos predictivos aplicados en tres momentos
clave del proceso formativo del estudiante: ingreso, final del primer semestre y final del
primer afo. Entre los algoritmos utilizados se encuentran los modelos lineales
generalizados, drboles de clasificacion y bosques aleatorios. Los resultados evidenciaron
que la capacidad predictiva de estos modelos es en buena medida transferible entre
contextos, y que su precisidn mejora significativamente al incorporar datos de rendimiento
académico. Asimismo, se observd que los modelos entrenados en el contexto neerlandés
presentaron mejor desempeno al ser aplicados en el entorno italiano que en sentido
inverso.

En el caso latinoamericano, destaca el estudio realizado en una universidad peruana en 2017
[36], cuyo objetivo fue analizar cdmo los modelos predictivos aplicados a asignaturas criticas
pueden ayudar a identificar a estudiantes en riesgo de desercién. De los modelos evaluados,
el que presenté mayor eficacia fue el de arboles de clasificacion y regresion. Este se utilizé
para predecir los resultados en siete asignaturas, anticipando que 2777 de 4478 estudiantes
reprobarian. Gracias a esta prediccién, la universidad implementé estrategias de
acompainamiento, logrando que al finalizar el semestre 1210 estudiantes aprobaran,
reduciendo asi el impacto del riesgo inicialmente estimado. Por su parte, en México, una
investigacién enfocada en estudiantes de ingenieria exploré el uso de algoritmos como
regresidn logistica, arboles de decisidon y redes neuronales, concluyendo que es factible
identificar con precisidon a aquellos estudiantes con alta probabilidad de abandonar sus
estudios [37].

Siguiendo esta linea, otro trabajo empled el algoritmo Classification and Regression Tree
(CART) para desarrollar un modelo de prediccion de desercién [38]. El modelo resultante
tenia una estructura de cuatro niveles de profundidad y generd un conjunto de reglas que
permitieron identificar las variables mas relevantes en el fendmeno de la desercién dentro
de la institucién analizada. En el contexto colombiano, Camargo [39] propuso un modelo
predictivo para estudiantes de pregrado de la Universidad de la Costa (CUC), considerando
factores académicos y socioecondmicos. En su fase de validacién, el modelo basado en
Random Forest obtuvo un nivel de precision del 84.8 %, posicionandose como el mas
efectivo entre las alternativas probadas.
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Complementariamente, otro estudio colombiano [40] disefid un modelo predictivo
utilizando arboles de decision y considerando variables académicas, demograficas y
socioecondmicas. Los hallazgos revelaron que aspectos como el promedio académico, el
tipo de institucion educativa de origen y el estrato socioeconémico inciden
significativamente en la probabilidad de desercién. Este modelo permitié identificar con un
80 % de exactitud a los estudiantes con mayor riesgo, lo que facilité la formulacién de
intervenciones focalizadas para mejorar la permanencia estudiantil.

Por tanto, los diferentes estudios revisados muestran que los modelos basados en
aprendizaje automatico, y en particular aquellos fundamentados en arboles de decision,
constituyen herramientas efectivas para la deteccién temprana de estudiantes en riesgo de
desercién. Esta capacidad predictiva permite a las instituciones de educacidn superior
implementar estrategias proactivas orientadas a la reduccién del abandono.
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4. CAPITULO I. PREPARACION DEL CONJUNTO DE DATOS PARA EL ENTRENAMIENTO Y
PRUEBA DE LOS MODELOS PREDICTIVOS

Para dar cumplimiento al primer objetivo especifico, orientado a la preparacion del conjunto
de datos para el entrenamiento y prueba de los modelos mediante procesos de limpieza,
transformacion y selecciéon de variables socioecondmicas, académicas y personales, se
implementaron tres fases metodolégicas enmarcadas en el estdndar CRISP-DM:
comprension del negocio, comprension de los datos y preparacion de los datos. A
continuacidn, se describen las actividades desarrolladas en cada una de estas fases.

4.1. FASE 1. COMPRENDER EL NEGOCIO

Durante este apartado se realizé la revision de la literatura relacionada con la prediccion de
desercidn estudiantil en educacidon superior, abordando sus causas, modelos predictivos y
estrategias de intervencién institucional. En ese sentido, la desercidon estudiantil en la
educacion superior constituye una problematica critica a nivel global y particularmente
alarmante en América Latina, donde las tasas de abandono pueden alcanzar hasta el 75 %
en algunas instituciones [41]. Esta situacion afecta de manera directa la eficiencia del
sistema educativo y limita el desarrollo social, econdmico y humano de los paises. A pesar
de los esfuerzos institucionales por mejorar la permanencia, persisten desafios significativos
en la identificacién temprana de factores de riesgo y en la implementacién de estrategias
efectivas. En este contexto, desarrollar un modelo de prediccion de desercion estudiantil
fundamentado en técnicas de ciencia de datos y aprendizaje automatico resulta altamente
util, ya que permite anticipar comportamientos de abandono, optimizar la toma de
decisiones y fomentar intervenciones personalizadas y oportunas [42],[43].

Como fase inicial del proyecto se realizd una exploracion en diversos repositorios de bases
de datos abiertas, entre ellos Kaggle, UCI Machine Learning Repository y otros portales de
open data, con el objetivo de identificar conjuntos de datos pertinentes para la prediccidon
de la desercidn estudiantil. Esta busqueda permitié reconocer las variables cominmente
utilizadas en investigaciones previas sobre permanencia y abandono en educacidn superior,
tales como indicadores académicos, datos sociodemograficos y factores financieros. A partir
de dicha exploracién, se selecciond el conjunto de datos "Predict Students' Dropout and
Academic Success" disponible en el UCI Machine Learning Repository [44], por ser el que
mejor se ajustaba a los objetivos del estudio. Este dataset contiene informacidn histérica de
4.424 estudiantes pertenecientes a programas de agronomia, comunicacién, gestién,
educacion y disefio, entre otros, integrando aspectos académicos (rendimiento y progreso
semestral), sociodemograficos (género, estado civil, programa cursado), administrativos y
econdémicos, lo que proporciona una base sélida y contextualizada para la construccién de
modelos predictivos efectivos.
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4.2. FASE 2. COMPRENDER LOS DATOS

En esta etapa se realizd el andlisis exploratorio de los datos con el fin de comprender la
estructura del dataset, la distribucion de las variables, la presencia de valores faltantes y la
calidad general de la informacién. El dataset utilizado corresponde a una base de datos
publica de libre acceso, disponible bajo licencias de distribucién abierta para fines
académicos, por lo que no requirié autorizacion especifica para su uso.

Es importante precisar que este conjunto de datos corresponde a una institucion de
educacion superior portuguesa, por lo que las variables que lo componen en particular las
relacionadas con el sistema de créditos académicos, el esquema de financiamiento
estudiantil y los indicadores macroecondmicos responden a la estructura institucional y
normativa europea. Dada la limitada disponibilidad de conjuntos de datos institucionales
abiertos en el contexto colombiano y latinoamericano con un nivel de granularidad
comparable, se opté por utilizar esta base como punto de partida metodoldgico. Esta
decisiéon implica que los resultados obtenidos constituyen una prueba de concepto cuya
transferibilidad a instituciones colombianas debe ser validada empiricamente en estudios
futuros, dado que las variables socioeconémicas, los sistemas de financiamiento y los
patrones de desercion difieren entre ambos contextos.

Durante la exploracion de la estructura del conjunto de datos como se menciond
previamente, esta conformado por 4,424 registros y un total de 36 variables. Esta dimensién
resulta adecuada para el desarrollo de modelos de prediccion, pues permite un volumen de
informacidon suficiente para entrenar y validar modelos sin comprometer la capacidad
computacional. A partir de los datos se tienen entonces las variables enteras
correspondientes principalmente a atributos de naturaleza categdérica que han sido
codificados numéricamente (por ejemplo, marital status, application mode, nationality);
variables decimales que estan relacionadas en su mayoria con calificaciones y variables
econdémicas (Admission grade, Curricular units (grade), Unemployment rate, Inflation rate,
GDP) y variable objetivo que clasifica los estudiantes en categorias como: Graduate, Dropout
y Enrolled.

Tabla 1. Tipos de variables

Variables enteras Variables decimales Variable
(int6d) (float64) Objetivo
29 7 1

Al revisar el dataset, se identificé que las variables ya contaban con etiquetas adecuadas,
por lo que no fue necesario renombrarlas. Posteriormente, se realizé un analisis preliminar
gue no reportd valores nulos en ninguna columna, lo cual representa una ventaja
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significativa para el proceso de preparacion de datos, ya que no se requieren
procedimientos de imputacién. En términos de naturaleza de la informacion, los datos se
estructuran en cuatro dimensiones:

e Académica: desempefio en unidades curriculares de primer y segundo semestre
(enrolled, evaluations, approved, grade).

e Socioecondmica: condiciones financieras y de apoyo institucional (Scholarship
holder, Debtor, Tuition fees up to date, Educational special needs, Displaced).

e Demografica: caracteristicas individuales como Age at enrollment, Gender, Marital
status, Nationality.

e Contextual: indicadores macroeconémicos asociados al periodo de ingreso del
estudiante (Unemployment rate, Inflation rate, GDP).

Por otro lado, la variable "target" constituye el eje central del estudio, ya que clasifica a los
estudiantes segln el desenlace de su trayectoria académica en tres categorias: Graduate,
Dropout y Enrolled (Tabla 2). Si bien la categoria Enrolled refleja el estado actual de aquellos
estudiantes que contindan matriculados en la institucidon, presenta una limitacién
metodolégica importante, pues no permite conocer con certeza su desenlace futuro; es
decir, si culminaran exitosamente su programa académico o si eventualmente desertaran.
En consecuencia, la inclusién de esta categoria en un modelo predictivo introduciria
ambigledad y ruido en los datos, comprometiendo la capacidad del algoritmo para
discriminar de manera efectiva entre los estados de graduacién y desercidn. Por esta razén,
mas adelante se propone la recodificacidn de esta variable para optimizar el desempefio del
modelo.

Tabla 2. Distribucion Target

Variable Cantidad Proporcién
Graduate 2209 49.93%
Dropout 1421 32.12%
Enrolled 794 17.95%
Total 4424 -

Luego, dentro del proceso de exploracion de datos, fue necesario evaluar la proporcién de
datos faltantes o nulos, dado que este analisis constituye un paso fundamental, pues la
presencia de registros incompletos puede afectar la calidad de los modelos predictivos. Para
ello, se aplicaron funciones de conteo de valores nulos y no nulos en cada variable del
conjunto de datos. Los resultados evidenciaron que las 36 variables que conforman el
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dataset presentan un 100 % de registros completos, es decir, no se identificaron valores
faltantes o nulos en ninguna columna.

Este hallazgo representa una ventaja significativa para la fase de preparacidn de datos, en la
medida en que elimina la necesidad de aplicar técnicas de imputacion o eliminacién de
casos. En consecuencia, se puede afirmar que la calidad de la informacién en términos de
completitud es adecuada, lo que favorece directamente la confiabilidad de los analisis
posteriores y garantiza que la variabilidad observada en las predicciones estd asociada a las
caracteristicas propias de los estudiantes y no a deficiencias en la captura de datos.

Consecuentemente, se realizd la identificacién de las variables relevantes y sus posibles
relaciones iniciando con un analisis univariado preliminar, con el fin de conocer la
distribucién de las variables. Algunos aspectos relevantes identificados fueron:

Distribucién de género
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Figura 6. Distribucidén de género

Se evidencia que hay mas estudiantes mujeres (categoria 0) con 2868 registros versus los
hombres (categoria 1) con 1556 registros en el conjunto de datos.
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Figura 7. Distribucion de estado marital

La mayoria de la poblacion en el conjunto de datos se concentra en la categoria 1 que
corresponde a soltero con 3919 datos.
Distribucién de Daytime/evening attendance
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Figura 8. Tipo de asistencia Diurna/Nocturna

El conjunto de datos tiene un nimero mucho mayor de estudiantes que asisten durante el
dia (categoria 1) dado por 3941 registros en comparacién con la noche (categoria 0) con 483
datos. Sin embargo, con el propdsito de identificar la influencia y la relacién de cada variable
sobre el desenlace, se realizd un andlisis bivariado por variable independiente. A partir de
este analisis se evidencidé que las principales asociaciones se concentraron en los atributos
relacionados con las unidades curriculares. No obstante, se observd que dichas variables
presentan valores atipicos; tras un proceso de revisidn estadistica, se considerd que ajustar
o eliminar dichos valores podria implicar la pérdida de informacién relevante, dado que
estos podrian representar factores importantes para la explicacién de la variable objetivo.
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Figura 9. Distribucién unidades curriculares

Por tanto, para visualizar de manera conjunta todo el set de datos de variables numéricas
se prefirid presentar la matriz de correlacién (figura 10).

Matriz de Correlacion de Variables Numéricas
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Figura 10. Matriz de correlaciéon

En la matriz de correlacion de las variables numéricas del conjunto de datos, se observan
correlaciones positivas elevadas entre las variables asociadas al rendimiento académico
(unidades curriculares aprobadas, evaluadas y calificadas en los dos semestres), lo que
indica una fuerte coherencia interna entre los indicadores de desempefio estudiantil. Por el
contrario, las variables sociodemograficas (género, nacionalidad, nivel educativo de los
padres) presentan correlaciones débiles o cercanas a cero con las variables de resultado
académico, lo que sugiere una limitada relacién lineal entre estos factores.

En conjunto, el analisis bivariado evidencia que los estudiantes con menores valores en las
variables de rendimiento académico presentan una mayor proporcién de desercién, lo que
sugiere que el desempeiio durante el primer y segundo semestre influye de manera
determinante en el resultado final. En contraste, variables como la tasa de desempleo
(unemployment_rate), el estado civil (marital_status) y otros factores sociodemograficos
presentan correlaciones débiles con la variable objetivo, por lo que su aporte individual en
la prediccion podria ser limitado, aunque no se descarta su valor cuando se combinan con
otras variables en modelos no lineales.

4.3. FASE 3. PREPARAR LOS DATOS

Durante esta fase se verificd la necesidad de aplicar técnicas de imputacién o eliminacidn
de valores nulos o faltantes. Dado que el analisis exploratorio confirmd que el dataset no
presentaba valores nulos en ninguna de sus variables, no fue necesario aplicar ninguna
técnica de imputacidn. Esta caracteristica del conjunto de datos constituyé una ventaja
metodoldgica significativa, ya que permitid trabajar directamente con los datos originales
sin requerir transformaciones adicionales, garantizando la integridad y autenticidad de la
informacion utilizada en el modelado.

El paso subsecuente, consistid en aplicar técnicas de codificacidon de variables categoricas,
aqui se revisaron las variables del conjunto de datos con el propésito de identificar aquellas
de tipo categdrico que requirieran un proceso de codificacion. Luego del andlisis, se
evidencid que todas las variables ya se encontraban previamente transformadas a valores
numeéricos, es decir, no existen columnas de tipo texto ni categorias sin codificar. Variables
como Marital status, Application mode, Gender o Nationality estdn representadas mediante
codigos numeéricos que permiten su uso directo en los modelos de aprendizaje automatico.
Por lo tanto, no fue necesario aplicar Label Encoding, dado que el dataset ya esta codificado
numéricamente en este aspecto.

No obstante, dado que estas variables categodricas estan representadas como enteros, los
algoritmos de aprendizaje automatico podrian interpretarlas errdneamente como variables
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continuas con orden implicito. Por esta razén, en la fase de modelado se aplicé one-hot
encoding mediante la funcion pd.get_dummies(), con el parametro drop_first=True para
evitar multicolinealidad. Este proceso transforma cada variable categérica en columnas
binarias independientes, garantizando que los modelos las traten como categorias sin
relacion ordinal entre si.

Por su parte, como se menciond previamente la variable “target” tiene tres clases, por tanto,
con el propdsito de obtener un andlisis mas claro y orientado a dar respuesta a la pregunta
central de la investigacién, denotando si ¢éel estudiante culminara su programa académico
o lo abandonara? se optd por construir un modelo binario. Para ello, se realizd una
recodificacion de la variable de la siguiente forma:

Tabla 3. Recodificacién a variable binaria

Variable Recodificada n Proporcion

Graduate 0 2209 60.85%

Dropout 1 1421 39.15%
Total = 3630 100%

De esta manera, se excluyd la categoria Enrolled y se conformd un nuevo conjunto de datos
con un total de 3,630 registros validos, distribuidos en 2,209 graduados y 1,421 desertores,
lo que equivale al 82.1% de la base original. La decisién de adoptar un enfoque binario
responde a la necesidad de centrar el andlisis en los dos escenarios definitivos y
mutuamente excluyentes: graduacion o desercion.

Esta transformacion no solo incrementa la claridad interpretativa de los resultados, sino que
también proporciona un marco mas solido para el desarrollo de modelos predictivos,
garantizando un volumen suficiente de observaciones y un balance adecuado entre clases
para el entrenamiento. Con ello, la recodificacién de la variable objetivo permite focalizar el
estudio en los factores que inciden directamente en la culminaciéon o abandono de los
estudios, lo cual resulta fundamental para la generacién de estrategias institucionales de
intervencién y permanencia estudiantil.

Finalmente, en esta fase se aplicaron técnicas de deteccién y tratamiento de valores
atipicos. Para ello se emplearon métodos estadisticos como el analisis de los rangos
intercuartilicos (IQR) y el z-score estandarizado, los cuales permitieron detectar
observaciones que se alejaban significativamente de la tendencia central. En la mayoria de
los casos, los valores atipicos correspondian a situaciones reales de la poblacién estudiantil
(por ejemplo, edades de ingreso muy elevadas o calificaciones altas), por lo que se optd por
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conservarlos, dado que representaban condiciones particulares y plausibles de los
estudiantes.

En cuanto al tratamiento del desbalance de clases evidenciado en la variable objetivo
(60.85% Graduate vs. 39.15% Dropout, Tabla 3), se optd por una estrategia de ajuste de
pesos (class weighting) en lugar de técnicas de sobremuestreo sintético como SMOTE
(Synthetic Minority Oversampling Technique) o ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling). Esta
decisidon se sustenta en tres consideraciones técnicas. Primero, el grado de desbalance
observado (razén aproximada 1.5:1) se considera moderado y no severo, rango en el cual la
literatura sobre aprendizaje con clases desbalanceadas reporta que el ajuste de pesos suele
ofrecer un desempefio comparable al de las técnicas de remuestreo, sin los riesgos
adicionales que estas Ultimas conllevan. Segundo, dado que un subconjunto importante de
las variables predictoras (unidades curriculares aprobadas, evaluadas, matriculadas y
calificadas) presenta correlaciones internas elevadas (ver Figura 10), la generacién de
observaciones sintéticas mediante interpolacion en el espacio de caracteristicas —el
mecanismo central de SMOTE y ADASYN— podria producir combinaciones irreales entre
estas variables, distorsionando la estructura de covarianza original del conjunto de datos.
Tercero, el ajuste de pesos modifica directamente la funcidn de pérdida durante el
entrenamiento (mediante class_weight = "balanced" en regresidon logistica vy
scale_pos_weight en XGBoost), preservando la distribucidn original de los datos y evitando
la necesidad de aplicar el remuestreo exclusivamente dentro de cada fold de validacion
cruzada, lo cual habria incrementado sustancialmente la complejidad computacional del
esquema de validacién cruzada repetida (15 particiones) y de la busqueda en rejilla de
hiperparametros ya implementado en este estudio.

Es importante sefialar que, durante la fase de preparacion de los datos, no se llevd a cabo
un proceso exhaustivo de ingenieria de caracteristicas orientado a la creacién de nuevas
variables derivadas que pudieran capturar de forma mas precisa la realidad académica y
contextual de los estudiantes. En particular, no se exploraron indicadores relativos tales
como la razén entre la edad del estudiante y la edad promedio de su cohorte o programa
académico, ni la proporcion de unidades curriculares aprobadas respecto a las matriculadas
en cada semestre, variables que, de acuerdo con la literatura sobre desercién estudiantil,
podrian aportar seiales adicionales sobre el ajuste del estudiante a su entorno académico
y su carga real de trabajo. Esta omision constituye una limitacion del presente estudio, la
cual se retoma como recomendacion explicita en la seccién de trabajos futuros.
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5. CAPITULO Il. IMPLEMENTAR ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO
SUPERVISADO Y EVALUAR EL RENDIMIENTO DE LOS MODELOS A TRAVES DE METRICAS
DE DESEMPENO

Para la evaluacion del desempefio se adoptd un esquema metodolégico comun a los cinco
modelos entrenados, con el fin de garantizar la comparabilidad directa de sus métricas. En
primer lugar, el conjunto de datos depurado fue dividido de forma estratificada en un 80%
para entrenamiento (2.904 registros) y un 20% para prueba independiente (726 registros),
preservando en ambas particiones la proporcién de desertores y no desertores. La particion
de prueba (holdout) se mantuvo aislada durante todo el proceso de ajuste y se utilizd
exclusivamente para la evaluacion final de generalizacion de cada modelo.

Sobre el conjunto de entrenamiento se aplic6 un esquema de validacién cruzada
estratificada repetida (RepeatedStratifiedKFold, 5 folds x 3 repeticiones), lo que permitié
estimar el desempefio promedio a partir de 15 particiones independientes y reducir la
variabilidad asociada a una Unica divisidn de los datos. Este mismo esquema se utilizé para
la optimizacién de hiperparametros mediante GridSearchCV en los cuatro modelos basados
en scikit-learn (regresion logistica, arbol de decisidon, Random Forest y XGBoost), asegurando
que la seleccién de configuraciones dptimas se realizara sin contaminacién por parte del
conjunto de prueba y evitando asi cualquier fuga de informacidn (data leakage). En el caso
de la regresion logistica, dado que el escalado de variables es una condicién necesaria para
la correcta estimacién de sus coeficientes, el StandardScaler se integrd dentro de un Pipeline
junto con el clasificador, de modo que el ajuste de la estandarizacién se realizara de forma
independiente en cada fold de la validaciédn cruzada, preservando asi la integridad del
esquema.

En el caso de la red neuronal fully connected, el esquema de validacidn cruzada repetida
empleado en los demds modelos resulta computacionalmente poco practico, dado el
elevado costo de entrenar iterativamente la red en cada uno de los 15 folds por combinacién
de hiperparametros evaluada. Adicionalmente, las arquitecturas de aprendizaje profundo
disponen de mecanismos propios para el control del sobreajuste que no requieren
validacidn cruzada externa: en este estudio se empled regularizacién L2, dropout y early
stopping sobre un subconjunto de validacion interno (validation_split = 0.20 dentro del
conjunto de entrenamiento), tal como se detalla en su seccién correspondiente. No
obstante, la particion 80/20 inicial y la evaluacion final sobre el conjunto de prueba se
mantuvieron idénticas a las de los otros cuatro modelos.

Como criterio de optimizacién de hiperpardmetros se utilizd el Fl-score, métrica que
equilibra precisién y recall en contextos con desbalance entre clases. Para la seleccidon del
modelo final, en cambio, se priorizd el Recall como criterio determinante, dado que en el
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contexto de la desercidn estudiantil el costo institucional de los falsos negativos (estudiantes
en riesgo que no son identificados) resulta significativamente mayor que el de los falsos
positivos, lo que justifica la preferencia por modelos con mayor sensibilidad para la
deteccién temprana de casos vulnerables.

Con el fin de garantizar la reproducibilidad de los experimentos, se fijaron semillas de
aleatoriedad previo al entrenamiento de cada modelo. Para el arbol de decisién, Random
Forest y XGBoost se utilizé random_state = 42 de forma consistente en la particion de datos,
los estimadores y el esquema de validacion cruzada. En el caso de la regresién logistica, se
realizd un analisis de estabilidad adicional entrenando el modelo sobre 31 particiones
estratificadas 80/20 con distintas semillas (random_state € {1, 2, ..., 30, 42}), manteniendo
fijos los hiperpardmetros éptimos (C=0.1, penalty=L2, solver=Ibfgs). El analisis reveld que la
particion generada con random_state = 42 producia un comportamiento atipico, con un
Recall en el conjunto de prueba (0.9296) superior al observado en entrenamiento (0.8830),
patrén inconsistente con el comportamiento promedio observado en el resto de las semillas
(Recall_test medio = 0.8604, desviacién estandar = 0.0206). La brecha Train-Test asociada a
esta semilla (-0.0466) se ubica a 3.36 desviaciones estandar de la media de la distribucion
empirica, configurando un outlier estadistico. Se interpretd este resultado como evidencia
de que la particién aleatoria especifica asociada a random_state = 42 generaba un conjunto
de prueba no representativo del comportamiento promedio esperado bajo muestreo
aleatorio. En consecuencia, para la regresidn logistica se adoptd random_state = 12 en la
particién de datos, cuya brecha Train-Test (+0.0283) se ubica dentro del rango tipico de la
distribucién (Z = -0.14 respecto a la media de la brecha Train-Test) y proporciona una
estimacion mas representativa de la capacidad de generalizaciéon del modelo. El estimador
y el esquema de validacién cruzada mantuvieron random_state = 42. Para la red neuronal,
se fijaron np.random.seed (42) en NumPy y tf.random.set_seed (42) en TensorFlow previo
al entrenamiento, con el fin de reducir la variabilidad asociada a la inicializacion aleatoria de
pesos.

Con el propésito de favorecer la reproducibilidad del estudio, se documentan las versiones
especificas de las principales librerias empleadas durante el proceso de modelado: scikit-
learn 1.6.1, XGBoost 3.2.0, TensorFlow 2.20.0, pandas 2.2.2 y NumPy 2.0.2. Esta
documentacidon permite a futuros investigadores replicar las condiciones exactas de
entrenamiento, dado que diferencias entre versiones de estas librerias pueden ocasionar
variaciones menores en los resultados, incluso manteniendo fijas las semillas de
aleatoriedad.

En relacidn con la posible influencia de la particion especifica del conjunto de prueba sobre
el desempefio relativo de cada modelo, se identifican varios elementos del diseno
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experimental que mitigan este riesgo. En primer lugar, la estratificacién aplicada en la
particidon garantiza que la proporcion de clases (60.85% Graduate / 39.15% Dropout) se
mantenga constante tanto en entrenamiento como en prueba, evitando que diferencias en
el balance de clases entre particiones favorezcan sistematicamente a un modelo en
particular. En segundo lugar, la optimizacion de hiperpardmetros de los modelos basados en
scikit-learn no se realizd sobre una unica particion, sino mediante validaciéon cruzada
estratificada repetida (15 particiones independientes), lo que reduce la dependencia de los
hiperparametros seleccionados respecto a las particularidades de una Unica divisién de los
datos. En tercer lugar, el analisis de estabilidad realizado especificamente para la regresion
logistica (descrito anteriormente en esta misma seccion, sobre 31 semillas distintas)
constituye evidencia empirica directa de que el conjunto de prueba asociado a una semilla
particular puede comportarse de manera atipica para un modelo dado, lo cual motivé
precisamente la adopcién de una semilla alternativa para ese caso especifico. No obstante,
se reconoce que un analisis de sensibilidad similar sobre los modelos restantes, evaluando
su desempeiio bajo multiples particiones aleatorias del conjunto de prueba, constituiria una
validacién adicional deseable para descartar de manera mds concluyente cualquier efecto
de particidn especifica sobre la comparacién entre modelos.

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos para cada uno de los cinco modelos
evaluados.

5.1. REGRESION LOGISTICA

Este modelo fue seleccionado por su solidez tedrica, interpretabilidad y eficacia en
problemas de clasificacion binaria. En este estudio, la variable dependiente corresponde a
la condicidn de desercién estudiantil, definida como una variable binaria (1 = desertor, 0 =
no desertor).

5.1.1. Preparacion de los datos

Para el entrenamiento del modelo se utilizé |la base de datos previamente depurada. La
matriz de caracteristicas X se construyé excluyendo la variable objetivo (Target), mientras
gue la variable respuesta y fue convertida a tipo entero para garantizar su correcta
interpretacién binaria. Como se describié en el Capitulo I, se aplicd one-hot encoding
mediante pd.get_dummies() sobre las variables categéricas codificadas numéricamente,
generando columnas binarias independientes para garantizar su correcta interpretacién por
parte de los algoritmos. Adicionalmente, se realizd un proceso de estandarizacién de
variables (StandardScaler), garantizando que todas las caracteristicas presentaran media
cero y desviacion estandar unitaria. Este escalado se efectué dentro de cada particion de
validacidn cruzada para evitar fuga de informacion (data leakage).
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El conjunto de datos fue dividido de forma estratificada en 80% para entrenamiento (2.904
registros) y 20% para prueba (726 registros), preservando la proporcidn de desertores y no
desertores en ambas particiones.

5.1.2. Optimizacién de hiperparametros

Con el propdsito de garantizar estabilidad y robustez en la estimacidn del desempeiio, se
implementd6 un esquema de validacién cruzada estratificada  repetida
(RepeatedStratifiedKFold) configurado con 5 folds y 3 repeticiones, para un total de 15
evaluaciones por combinacién de hiperpardmetros. Para la optimizacién se utilizd
GridSearchCV con el criterio principal F1-score, evaluando 16 combinaciones para un total
de 240 ajustes. Se configuré ademas el parametro class_weight = "balanced" para
compensar automaticamente el desbalance en la variable objetivo. La tabla siguiente
presenta los valores explorados y el éptimo seleccionado para cada hiperparametro.

Tabla 4. Busqueda y seleccién de hiperpardmetros (RL)

Hiperparametro Valores evaluados Valor éptimo
Penalty L1, L2 L2
Solver Ibfgs, liblinear, saga Ibfgs

C 0.01,0.1,1, 10 0.1

El mejor Fl-score promedio en validacién cruzada fue F1 = 0.8815, con una desviacién
estandar de 0.0142, lo cual indica estabilidad en el desempefo del modelo. Cabe destacar
que la regularizacidon L2 (Ridge) penaliza los coeficientes grandes sin llevarlos a cero,
favoreciendo soluciones mas suaves y contribuyendo a la generalizacién del modelo al
reducir el riesgo de sobreajuste.

5.1.3. Evaluacién de desempefio y generalizacion

Con el propdsito de verificar la capacidad de generalizaciéon del modelo, se evalud su
desempeiio durante la fase de optimizacion mediante validacidn cruzada estratificada
repetida, y posteriormente sobre los conjuntos de entrenamiento y prueba. Las métricas
obtenidas se presentan en las tablas siguientes.

Tabla 5. Métricas promedio en validacién cruzada (RL)

Métrica Media CV (5 folds x 3 repeticiones) Desv. Estandar
Accuracy 0.9083 1 0.0096
Precision 0.8922 +0.0195
Recall 0.8716 +0.0194
Fl-score 0.8815 +0.0123
ROC-AUC 0.9516 +0.0078
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Tabla 6. Métricas de desempeiio (RL)

Métrica Entrenamiento Prueba Diferencia absoluta
Accuracy 0.9136 0.9036 0.0100
Precision 0.8977 0.8905 0.0072
Recall 0.8795 0.8592 0.0203
F1-score 0.8885 0.8746 0.0139
ROC-AUC 0.9570 0.9508 0.0062

Los resultados de la validacion cruzada (Tabla 5) evidencian un desempefio estable durante
la fase de optimizacién, con desviaciones estandar bajas en todas las métricas (< 0.0195),
confirmando que la seleccién de hiperpardmetros no dependié de una particidn particular
de los datos. La brecha absoluta entre entrenamiento y prueba es baja en todas las métricas
(£0.021), lo que indica ausencia de sobreajuste significativo. En particular, la diferencia en
ROC-AUC es de 0.0062, confirmando que el modelo mantiene su capacidad discriminativa
al enfrentarse a datos no vistos durante el entrenamiento. Este comportamiento es
coherente con el efecto de la regularizaciéon L2 con C = 0.1, la cual penaliza coeficientes
grandes y favorece la generalizacidon del modelo.

Matriz de confusiéon - Regresion logistica

No desertor (0)

Clase real

Desertor (1)

No desertor (0) Desertor (1)
Prediccion del modelo

Figura 11. Matriz de confusién Test (RL)
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Curva ROC - Regresion logistica
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Figura 12. Curva ROC Test (RL)

La figura 11 presenta la matriz de confusién para el conjunto de prueba. El modelo clasifica
correctamente 412 estudiantes no desertores (verdaderos negativos) y 244 desertores
(verdaderos positivos), registrando 30 falsos positivos y 40 falsos negativos. Lo anterior
representa una sensibilidad (recall clase 1) del 85.92% y una especificidad (clase 0) del
93.21%.

Desde una perspectiva institucional, el modelo presenta un equilibrio adecuado entre la
reducciéon de falsos negativos que implican no intervenir a tiempo y el control de falsos
positivos que pueden generar intervenciones innecesarias. Si bien el costo institucional de
un falso negativo puede ser mayor, el nivel observado se encuentra dentro de rangos
aceptables para un modelo predictivo aplicado al contexto educativo.

La figura 12 presenta la curva ROC obtenida para el modelo de regresion logistica. El area
bajo la curva (ROC-AUC =0.9508 en el conjunto de prueba) evidencia una elevada capacidad
discriminativa del modelo, indicando que existe una alta probabilidad de que el algoritmo
asigne una puntuacién de riesgo mayor a un estudiante desertor que a uno que no
abandona sus estudios.

5.1.4. Andlisis de importancia de las variables

A diferencia de los modelos basados en arboles, la regresién logistica no produce métricas
de importancia basadas en reduccién de impureza. Sin embargo, dado que las variables
fueron estandarizadas previamente (media cero, desviacion estandar unitaria), los
coeficientes del modelo son directamente comparables entre si y constituyen una medida
valida de la influencia relativa de cada variable sobre la probabilidad de desercion.

Un coeficiente negativo indica que el incremento de la variable reduce la probabilidad de
desercidn, mientras que un coeficiente positivo sefiala el efecto contrario. La tabla siguiente
presenta las diez variables con mayor coeficiente en valor absoluto.
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Tabla 7. Top 10 variables mas influyentes (RL)

Variable Coeficiente Direccion del efecto Importancia
relativa
Curricular units 2nd sem (approved) -2.1261 - Reduce riesgo de desercion 27.9%
Curricular units 1st sem (approved) -1.3394 - Reduce riesgo de desercion 17.6%
Curricular units 2nd sem (enrolled) 0.8660 + Aumenta riesgo de desercion 11.4%
Tuition fees up to date -0.8026 - Reduce riesgo de desercion 10.5%
Curricular units 2nd sem (grade) -0.5581 - Reduce riesgo de desercion 7.3%
Curricular units 1st sem (enrolled) 0.4417 + Aumenta riesgo de desercion 5.8%
Course 0.4048 + Aumenta riesgo de desercion 5.3%
Debtor 0.3829 + Aumenta riesgo de desercion 5.0%
Scholarship holder -0.3561 - Reduce riesgo de desercion 4.7%
Curricular units 1st sem (credited) 0.3378 + Aumenta riesgo de desercion 4.4%

La variable con mayor influencia es Curricular units 2nd sem (approved) (coeficiente = -
2.1261), lo que indica que un mayor numero de materias aprobadas en el segundo semestre
reduce significativamente la probabilidad de desercién. En contraste, Curricular units 2nd
sem (enrolled) presenta un coeficiente positivo (0.8660), sugiriendo que una alta carga
académica sin el correspondiente rendimiento se asocia con mayor riesgo de abandono.

En tercer lugar, Curricular units 1st sem (approved) refuerza el hallazgo anterior: el
desempeiio académico temprano (ya desde el primer semestre) es un predictor consistente
del riesgo de desercidn. La variable Tuition fees up to date (coeficiente = -0.8026) confirma
gue estar al dia en el pago de matricula reduce considerablemente la probabilidad de
abandono, incorporando una dimensién econdmica al fendmeno. Este comportamiento
refleja la capacidad del modelo para capturar efectos simultaneos y combinados, integrando
dimensiones académicas (desempefio en créditos aprobados, carga inscrita), econdmicas
(estado de pago, condicién de deudor) y socioeconémicas (becario, ocupacion de la madre).
Este patron multifactorial es coherente con la literatura sobre desercidén estudiantil, que
reconoce el caracter multicausal del fenédmeno.

El modelo de Regresidn Logistica implementado demuestra una alta capacidad predictiva,
estabilidad estadistica, un adecuado equilibrio entre precision y recall, y un excelente poder
discriminativo. La regularizacion L2 con C = 0.1 favorece la generalizacion del modelo,
reduciendo el riesgo de sobreajuste y permitiendo un desempefio consistente entre
entrenamiento y prueba, con brechas absolutas inferiores a 0.021 en todas las métricas
evaluadas. El analisis de coeficientes revela que el fendmeno de desercidn estudiantil esta
explicado de manera multifactorial, con el desempefno académico temprano como principal
determinante, complementado por factores econdmicos y administrativos. Por tanto, la
Regresién Logistica constituye una herramienta viable para apoyar estrategias
institucionales de prevencidn de la desercidn estudiantil, permitiendo identificar de manera
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temprana a estudiantes con mayor probabilidad de abandono vy facilitando la focalizacidn
de intervenciones académicas y administrativas.

5.2. ARBOLES DE DECISION

Con el propdsito de complementar el analisis predictivo y explorar modelos no lineales, se
implementé un modelo de Arboles de Decisién (AD) para clasificacién binaria, técnica
basada en particiones recursivas del espacio de caracteristicas. A diferencia de la regresiéon
logistica, modelo paramétrico lineal, el arbol permite capturar interacciones complejas y
relaciones no lineales entre variables sin asumir una forma funcional especifica, lo que
resulta particularmente relevante en el estudio de la desercidn estudiantil, donde la
interaccién entre variables académicas, econdmicas y administrativas puede no responder
a patrones estrictamente lineales.

5.2.1. Preparacioén de los datos

Para el entrenamiento del modelo se utilizé la base de datos previamente preparada. Se
aplicé one-hot encoding mediante pd.get_dummies() sobre las variables categéricas, tal
como se describié en el Capitulo I. El conjunto de datos fue dividido de forma estratificada
en 80% para entrenamiento (2.904 registros) y 20% para prueba (726 registros),
preservando la proporcion de desertores y no desertores en ambas particiones.

5.2.2. Optimizacién de hiperparametros

La seleccidn de hiperparametros se realizd6 mediante GridSearchCV con validacién cruzada
estratificada repetida (5 folds x 3 repeticiones), para un total de 15 evaluaciones por
combinaciéon, empleando como criterio principal el Fl-score. Se evaluaron 120
combinaciones para un total de 1.800 ajustes. La tabla siguiente presenta los valores
explorados y el 6ptimo seleccionado para cada hiperparametro.

Tabla 8. Busqueda y seleccion de hiperparametros (AD)

Hiperparametro Valores evaluados Valor éptimo
Criterion gini, entropy gini
max_depth 4,6, 8,10, None 6
min_samples_split 10, 20, 40 10
min_samples_leaf 4,8, 16,24 24

El mejor F1 score promedio en validacién cruzada fue: F1., = 0.8415. Este valor es inferior
al obtenido con el modelo de regresion logistica (0.8815), lo cual sugiere que la estructura
lineal regularizada captura con mayor eficiencia la frontera de decisidén bajo las condiciones
del conjunto de datos analizado. Es importante destacar que el modelo éptimo selecciond
una profundidad moderada del arbol (max_depth = 6), lo cual indica una fuerte
regularizacién estructural. Esto sugiere que arboles mas profundos tendian a sobreajustar
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los datos, mientras que estructuras mds compactas presentaron mejor capacidad de
generalizacidn.

5.2.3. Evaluacidon del desempeiio y generalizaciéon

Una vez seleccionado el modelo éptimo, se evalud su desempefio durante la fase de
optimizacidon mediante validacion cruzada estratificada repetida, y posteriormente sobre los
conjuntos de entrenamiento y prueba. Las métricas obtenidas se presentan en las tablas
siguientes.

Tabla 9. Métricas promedio en validacién cruzada AD

Métrica Media CV (5 folds x 3 repeticiones) Desv. Estandar
Accuracy 0.8784 +0.0089
Precision 0.8601 +0.0230
Recall 0.8250 +0.0287
F1-score 0.8415 +0.0121
ROC-AUC 0.9247 +0.0141

Tabla 10. Métricas de desempefio del modelo AD

Métrica Entrenamiento Prueba Diferencia absoluta
Accuracy 0.8950 0.9022 0.0072
Precision 0.8895 0.8790 0.0105
Recall 0.8355 0.8697 0.0342
Fl-score 0.8617 0.8743 0.0126
ROC-AUC 0.9451 0.9494 0.0043

Los resultados de la validacion cruzada mostrados en la Tabla 9 evidencian un desempefio
estable durante la fase de optimizacidn, con desviaciones estandar bajas en todas las
métricas (< 0.0287), confirmando que la seleccién de hiperpardmetros no dependié de una
particidn particular de los datos. Teniendo en cuenta lo anterior, observamos que la brecha
absoluta entre entrenamiento y prueba fue baja en todas las métricas (< 0.035), lo que
indica ausencia de sobreajuste significativo. Es destacable que el Recall y el ROC-AUC sean
ligeramente superiores en el conjunto de prueba que en entrenamiento, lo cual puede
interpretarse como efecto de la regularizacion estructural fuerte derivada de la profundidad
limitada del arbol (max_depth = 6), la estabilidad en la distribucién de clases entre
particiones y la ausencia de memorizacién del conjunto de entrenamiento. Desde el punto
de vista estadistico, el modelo presenta buena capacidad de generalizacidn, aunque con
menor desempefio global comparado con la regresion logistica.
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Matriz de confusién - Arboles de decisién
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Figura 13. Matriz de confusién (AD)
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Figura 14. Curva ROC (AD)

La figura 13 demuestra que, para el modelo de arbol de decisidn en el conjunto de test, los
datos estan distribuidos como verdaderos negativos (408), falsos positivos (34), falsos
negativos (37) y verdaderos positivos (247). Lo cual representa una Sensibilidad (Recall clase
1): 86.97% y una especificidad (clase 0): 92.31%. Por tanto, el modelo logra un equilibrio
razonable entre ambas clases, aunque el costo institucional de los falsos negativos contintda
siendo un punto critico de analisis estratégico.

La figura 14 correspondiente a ROC-AUC en test fue 0.9494, este resultado indica una alta
capacidad discriminativa del modelo de arbol de decisién para distinguir entre estudiantes
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desertores y no desertores. No obstante, dicho valor es inferior al obtenido por la regresion
logistica (0.9508), lo que sugiere que, para el conjunto de datos analizado, la regresién
logistica presenta una capacidad ligeramente superior para separar ambas clases. Aun asi,
la diferencia entre ambos modelos es moderada y confirma que el arbol de decisién
constituye una alternativa predictiva con buen desempefio.

5.2.4. Analisis de importancia de variables

El analisis de importancia basado en reduccién de impureza Gini mostré una concentracion
significativa del poder predictivo en una sola variable: Curricular units 2nd sem (approved)
(0.8053). Este nivel de concentracidon (mds del 80% de importancia) indica que el modelo
depende fuertemente del desempefio académico en segundo semestre para segmentar la
poblacién estudiantil.

Tabla 11. Top 10 variables mas influyentes (AD)

Variable Importancia (Gini)
Curricular units 2nd sem (approved) 80.53%
Tuition fees up to date 7.83%
Curricular units 2nd sem (enrolled) 2.62%
Curricular units 2nd sem (grade) 1.91%
Curricular units 2nd sem (evaluations) 1.90%
Curricular units 1st sem (evaluations) 1.30%
Course 1.21%
Curricular units 1st sem (approved) 1.18%
Previous qualification (grade) 0.59%
Debtor 0.35%

Desde un punto de vista metodoldgico, esta concentracion puede interpretarse de dos
maneras: la variable realmente posee alto poder explicativo, o el arbol prioriza variables con
mayor capacidad de particion temprana, lo que puede subestimar la contribucidn
combinada de otras variables. En contraste, la regresion logistica distribuye los coeficientes
de forma mas homogénea, capturando efectos combinados de multiples factores. Este
hallazgo sugiere que el fendmeno de desercidn, aunque altamente influenciado por el
desempeiio académico, podria estar mejor explicado por modelos que integren efectos
simultaneos y no exclusivamente jerarquicos.

5.3. BOSQUES ALEATORIOS

Con el fin de evaluar un modelo de mayor complejidad estructural y capacidad predictiva,
se implementd un Random Forest Classifier, técnica de aprendizaje supervisado basada en
el principio de bagging (Bootstrap Aggregating). A diferencia del arbol de decisién simple
el cual puede presentar alta sensibilidad a pequefias variaciones en los datos, el bosque
aleatorio (BA), introduce aleatorizacion en la seleccion de muestras, aleatorizacion en la
seleccion de caracteristicas en cada divisidon y promediado de multiples estimadores. Estas
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propiedades lo convierten en un modelo adecuado para fendmenos complejos como la
desercidn estudiantil, donde existen multiples interacciones entre variables académicas,
econdmicas y contextuales.

5.3.1. Preparacion de los datos

Se utilizé la misma base de datos previamente depurada, con one-hot encoding aplicado
mediante pd.get_dummies() conforme a lo descrito en el Capitulo | y el conjunto fue
dividido en 80% entrenamiento y 20% prueba. La particidn fue estratificada para preservar
la proporcion de desertores y no desertores.

5.3.2. Optimizacion de hiperparametros

Se evaluaron 60 combinaciones de hiperparametros mediante GridSearchCV con validacién
cruzada estratificada repetida (5 folds x 3 repeticiones), para un total de 900 ajustes,
empleando como criterio principal el F1 score para equilibrar precision y sensibilidad en
contextos con desbalance entre clases. La tabla siguiente presenta los valores explorados y
el 6ptimo seleccionado para cada hiperparametro.

Tabla 12. Busqueda y seleccién de hiperparametros (BA)

Hiperparametro Valores evaluados Valor éptimo
n_estimators 200, 350, 500 350
Criterion gini, entropy gini
max_depth None, 12, 16, 20, 24 12
min_samples_split 20 20
min_samples_leaf 4,12 4
max_features sqrt sqrt

El mejor F1-score promedio en validacidn cruzada fue F1CV = 0.8661. Este resultado supera
al arbol de decision simple (0.8415) y se aproxima al desempeiio de la regresién logistica
(0.8815), evidenciando la ventaja del ensamble sobre modelos individuales. La seleccién de
criterion = gini indica que el indice de impureza resultd mas eficiente para particionar el
espacio de caracteristicas en este conjunto de datos. Asimismo, la profundidad maxima de
12 permite capturar interacciones complejas sin incurrir en sobreajuste excesivo, gracias al
mecanismo de promediado propio del bosque aleatorio.

5.3.3. Evaluacion del desempeiio y generalizacién

El desempefio del modelo se evalud durante la fase de optimizacion mediante validacién
cruzada estratificada repetida, y posteriormente sobre los conjuntos de entrenamiento y
prueba. Las métricas obtenidas se presentan en las tablas siguientes.

43



Tabla 13. Métricas promedio en validacién cruzada (BA)

Métrica Media CV (5 folds x 3 repeticiones) Desv. Estandar
Accuracy 0.8981 +0.0127
Precision 0.8919 +0.0202

Recall 0.8420 +0.0192

F1l-score 0.8661 +0.0168

ROC-AUC 0.9464 +0.0093

Tabla 14. Métricas de desempeiio (BA)

Métrica Entrenamiento Prueba Diferencia absoluta
Accuracy 0.9318 0.9132 0.0186
Precision 0.9384 0.8850 0.0534
Recall 0.8839 0.8944 0.0105
F1-score 0.9103 0.8897 0.0206
ROC-AUC 0.9831 0.9687 0.0144

Los resultados de la validacidn cruzada (Tabla 13) evidencian un desempefio estable durante
la fase de optimizacién, con desviaciones estandar bajas en todas las métricas (< 0.0202),
confirmando que la seleccién de hiperparametros no dependié de una particidn particular
de los datos. Aunque existe una diferencia algo mayor en precision (0.0534), todas las
brechas entre entrenamiento y prueba se mantienen dentro de rangos aceptables para
modelos de aprendizaje automatico, lo que indica ausencia de sobreajuste significativo. El
valor elevado de ROC-AUC en entrenamiento (0.9831) evidencia una capacidad
discriminativa muy alta dentro del conjunto de entrenamiento, mientras que el descenso
moderado en el conjunto de prueba (0.9687) es consistente con el comportamiento
esperado de modelos de mayor complejidad. Esto sugiere que el modelo logra un equilibrio
adecuado entre ajuste y generalizacion.
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Matriz de confusién - Random Forest

No desertor (0)
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Desertor (1)
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Prediccion del modelo

Figura 15. Matriz de confusién (Test) (BA)

El modelo clasifica correctamente 409 estudiantes no desertores y 254 desertores,
registrando 33 falsos positivos y 30 falsos negativos.

En comparacién con el arbol de decisién simple, el modelo de bosque aleatorio reduce
simultdneamente falsos positivos y falsos negativos, lo que evidencia un mejor equilibrio
entre sensibilidad y especificidad. Asi mismo, el recall del 89.44% confirma una elevada
capacidad para detectar estudiantes en riesgo de desercidn, aspecto especialmente
relevante en contextos institucionales donde la identificacion temprana permite
implementar estrategias de intervencion académica.

Curva ROC - Random Forest
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—— Random Forest (AUC =~ 0.9687)
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Figura 16. Curva ROC (BA)
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Como se aprecia en la figura 16, el valor de ROC-AUC en test fue 0.9687. Este es el valor mas
alto entre los modelos implementados hasta el momento, superando al arbol de decision
(0.9494) y a la regresion logistica (0.9508), lo que indica que el bosque aleatorio posee la
mejor capacidad para separar probabilisticamente desertores y no desertores. Desde una
perspectiva estadistica, esto sugiere que el modelo captura interacciones complejas que no
son completamente representadas por la regresion logistica o por un arbol individual.

5.3.4. Analisis de importancia de variables

A diferencia del arbol de decisién simple donde una sola variable concentraba mas del 80%
de la importancia, el bosque aleatorio distribuye la importancia predictiva de manera mas
equilibrada entre multiples variables, lo cual es apreciable en la tabla 15.

Tabla 15. Top 10 variables mas influyentes en el modelo (BA)

Variable Importancia Importancia

(Gini) relativa
Curricular units 2nd sem (approved) 0.2676 26.76%
Curricular units 1st sem (approved) 0.1780 17.80%
Curricular units 2nd sem (grade) 0.1385 13.85%
Curricular units 1st sem (grade) 0.0723 7.23%
Tuition fees up to date 0.0613 6.13%
Curricular units 2nd sem (evaluations) 0.0291 2.91%
Age at enrollment 0.0277 2.77%
Scholarship holder 0.0272 2.72%
Curricular units 1st sem (evaluations) 0.0226 2.26%
Course 0.0206 2.06%

El analisis revela una estructura multifactorial en la que el desempeiio académico
acumulado constituye el ndcleo predictivo del modelo. Las cuatro variables de mayor
importancia corresponden a unidades curriculares aprobadas y calificaciones en ambos
semestres, concentrando en conjunto el 65.64% de la importancia total. Este patron es
consistente con la literatura sobre desercién estudiantil, que identifica el rendimiento
académico temprano como el predictor mas robusto del abandono.

La variable Curricular units 2nd sem (approved) lidera la importancia con un 26.76%, aunque
su concentracion es significativamente menor que en el arbol de decisién simple (80.53%),
lo que refleja la capacidad del bosque aleatorio para distribuir el poder predictivo entre
multiples seiales. En segundo lugar, Curricular units 1st sem (approved) aporta un 17.80%,
reforzando que el nimero de materias aprobadas en ambos semestres constituye el nucleo
predictivo del modelo.

Curricular units 2nd sem (grade) y Curricular units 1st sem (grade), con 13.85% y 7.23%
respectivamente, confirman que el desempeno desde el primer semestre es un predictor
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consistente del riesgo de desercidn, incorporando ademas la dimensién del rendimiento
cualitativo. La variable Tuition fees up to date (6.13%) incorpora la dimensiéon econémica al
modelo, indicando que el cumplimiento en el pago de matricula es un factor diferenciador
entre estudiantes que permanecen y los que abandonan.

Las variables restantes como evaluaciones, tipo de curso, beca, edad al matricularse,
contribuyen individualmente con menos del 3%, pero en conjunto representan el 13.55%
de la importancia total, evidenciando que el fendmeno de desercidn responde a una
estructura multicausal donde factores académicos, econdmicos, administrativos vy
sociodemograficos interactian simultdneamente. Este hallazgo es coherente con el enfoque
multivariado del presente estudio y respalda la pertinencia del bosque aleatorio como
herramienta de modelado en contextos educativos complejos.

5.4. XGBOOST

Con el fin de evaluar un enfoque de aprendizaje supervisado con mayor capacidad de
modelamiento no lineal, se implementd XGBoost (Extreme Gradient Boosting) para
clasificacidon binaria. A diferencia del bagging (Random Forest), donde los arboles se
entrenan de forma independiente y su principal efecto es la reduccién de varianza, XGBoost
aplica boosting secuencial: cada arbol corrige los errores del anterior mediante el ajuste del
gradiente de la funcién de pérdida. Esta potencia predictiva puede incrementar el riesgo de
modelos excesivamente ajustados si no se controlan adecuadamente los hiperpardmetros,
razoén por la cual se incorpord una estrategia de seleccidon robusta mediante validacion
cruzada.

5.4.1. Preparacion de los datos

Se utilizé la base de datos previamente preparada y se aplicd one-hot encoding mediante
pd.get_dummies() sobre las variables categdricas, conforme a lo descrito en el Capitulo I.
Posteriormente, el conjunto se dividié en entrenamiento (80%) y prueba (20%) mediante
particidn estratificada, preservando la proporcién de clases.

Dado el desbalance entre clases, se implementé un ajuste explicito a través del parametro:
scale_pos_weight = neg/pos. Donde neg corresponde al nimero de observaciones de la
clase 0 y pos al nimero de observaciones de la clase 1 dentro del conjunto de
entrenamiento. Este ajuste modifica la funcidén objetivo para penalizar proporcionalmente
los errores en la clase minoritaria, favoreciendo una sensibilidad mas equilibrada.

5.4.2. Optimizacién de hiperparametros

Se realizé6 una busqueda en malla mediante GridSearchCV con validacién cruzada
estratificada repetida (5 folds x 3 repeticiones), para un total de 60 combinaciones y 900
ajustes, empleando como criterio principal el F1-score para equilibrar precisién y recall en
la clase de desertores. Los pardmetros de regularizacién y muestreo (subsample = 0.8,
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colsample_bytree = 0.8, gamma = 0.0, reg_alpha = 0.0, reg_lambda = 1.0) se fijaron para
restringir el espacio de busqueda y mantener consistencia experimental. La tabla siguiente
presenta los hiperpardmetros explorados y el 6ptimo seleccionado

Tabla 16. Busqueda y seleccidon de hiperparametros XGBoost

Hiperparametro Valores evaluados Valor 6ptimo
n_estimators 200, 350, 500 500
learning_rate 0.03, 0.06 0.03

max_depth 3,4,5,6,7 4

min_child_weight 3,7 3

subsample Regularizacién 0.8
colsample_bytree Regularizacién 0.8
reg_lambda Regularizacién 1.0

El mejor F1-score promedio en validacion cruzada fue F1CV = 0.8705. Este valor supera al
arbol de decisién simple (0.8415) y es comparable al obtenido con Random Forest (0.8661),
lo cual es consistente con la capacidad de los métodos de boosting para mejorar el ajuste
mediante aprendizaje secuencial. La seleccion de una tasa de aprendizaje baja
(learning_rate = 0.03) junto con una profundidad maxima de 4 refleja un balance adecuado
entre capacidad expresiva y control del sobreajuste.

5.4.3. Evaluacidn del desempeiio y generalizacién

Una vez seleccionado el modelo éptimo, se evalud su desempefio durante la fase de
optimizacidon mediante validacion cruzada estratificada repetida, y posteriormente sobre los
conjuntos de entrenamiento y prueba. Las métricas obtenidas se presentan en las tablas
siguientes

Tabla 17. Métricas promedio en validacion cruzada XGBoost

Meétrica Media CV (5 folds x 3 repeticiones) Desv. Estandar
Accuracy 0.9020 +0.0132
Precision 0.9014 1+ 0.0208
Recall 0.8420 +0.0216
F1-score 0.8705 +0.0177
ROC-AUC 0.9498 +0.0101

Tabla 18. Métricas de desempeno del modelo XGBoost

Meétrica Entrenamiento Prueba Diferencia absoluta
Accuracy 0.9649 0.9201 0.0448
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Precision 0.9675 0.8897 0.0778

Recall 0.9420 0.9085 0.0335
F1l-score 0.9545 0.8990 0.0555
ROC-AUC 0.9948 0.9728 0.0220

Los resultados de la validacidn cruzada (Tabla 17) evidencian un desempefio estable durante
la fase de optimizacién, con desviaciones estandar bajas en todas las métricas (< 0.0216),
confirmando que la seleccién de hiperpardmetros no dependié de una particidn particular
de los datos. En el conjunto de prueba, el modelo alcanza un Fl-score de 0.8990 y un ROC-
AUC de 0.9728, evidenciando un desempefio sobresaliente y una alta capacidad
discriminativa. Las brechas Train-Test son mayores que en Random Forest, especialmente
en precision (0.0778) y F1 (0.0555), lo cual es coherente con la naturaleza de XGBoost: al
optimizar secuencialmente la funcion de pérdida, tiende a ajustarse con mayor detalle al
conjunto de entrenamiento, incrementando la brecha esperable frente a datos no vistos. No
obstante, el desempefio en prueba se mantiene elevado, lo que sugiere que el modelo
conserva una adecuada capacidad de generalizacidn, gracias a la tasa de aprendizaje baja
(learning_rate = 0.03) que ralentiza el ajuste y reduce el riesgo de memorizacién, el
muestreo de filas y columnas (subsample = 0.8, colsample_bytree = 0.8) que introduce
aleatoriedad y reduce la correlacion entre arboles, y el ajuste de clase (scale_pos_weight)
gue equilibra la contribucién de ambas clases a la funcién de pérdida.

Matriz de confusién - XGBoost

No desertor (0)

Clase real

Desertor (1)

No desertor (0) Desertor (1)
Prediccién del modelo

Figura 17. Matriz de confusidon XGBoost

El modelo clasifica correctamente 410 estudiantes no desertores (verdaderos negativos) y
258 desertores (verdaderos positivos), registrando 32 falsos positivos y 26 falsos negativos.
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Lo anterior representa una sensibilidad (Recall clase 1) del 90.85% y una especificidad (clase
0) del 92.76%.

En comparacion con el bosque aleatorio, XGBoost reduce los falsos negativos de 30 a 26, lo
cual es particularmente valioso en el contexto institucional: los falsos negativos representan
estudiantes con riesgo real que no serian priorizados por estrategias preventivas. El recall
de 0.9085 evidencia un desempefio alto en la identificacién efectiva de desertores, sin
deteriorar significativamente la precisiéon (0.8897), lo que implica que la priorizacién de
casos para intervencion no se incrementa artificialmente por exceso de alertas.

Curva ROC - xgboost
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——— xgboost (AUC =~ 0.9728)
0.0 4 Clasificador aleatorio

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de falsos positivos (FPR)

Figura 18. Curva ROC XGBoost

El valor de ROC-AUC en prueba fue 0.9728, el mas alto registrado entre todos los modelos
evaluados hasta el momento, lo que indica una separacién probabilistica muy robusta entre
desertores y no desertores.

5.4.4. Analisis de importancia de variables

La importancia de variables en XGBoost se midié mediante el criterio gain, que cuantifica la
reducciéon promedio de la funcion de pérdida aportada por cada variable en todas las
divisiones donde interviene. A diferencia de la importancia por frecuencia (que solo cuenta
cuantas veces se usa una variable), el gain refleja la contribucidon efectiva al poder predictivo
del modelo. La tabla 19 presenta las diez variables con mayor importancia.
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Tabla 19. Top 10 variables mas influyentes en XGBoost

Variable Importancia (gain) Importancia relativa
Curricular units 2nd sem (approved) 0.2386 23.86%
Tuition fees up to date 0.0904 9.04%
Curricular units 1st sem (approved) 0.0719 7.19%
Curricular units 1st sem (enrolled) 0.0395 3.95%
Debtor 0.0357 3.57%
Scholarship holder 0.0320 3.20%
Curricular units 2nd sem (enrolled) 0.0315 3.15%
Curricular units 2nd sem (evaluations) 0.0249 2.49%
Curricular units 2nd sem (grade) 0.0245 2.45%
Course 0.0242 2.42%

La variable Curricular units 2nd sem (approved) lidera con un 23.86% de importancia,
confirmando un patrén consistente con los modelos anteriores: el nimero de materias
aprobadas en el segundo semestre es el predictor mas robusto de la desercién estudiantil.
Su concentracién en XGBoost (23.86%) es intermedia entre la del arbol de decisidén simple
(80.53%) y la del bosque aleatorio (26.76%), lo que refleja la capacidad del boosting para
diversificar el uso de variables sin diluir la sefal principal.

Tuition fees up to date ocupa el segundo lugar con un 9.04%, evidenciando que el
cumplimiento en el pago de matricula constituye una sefial financiera de alto valor
predictivo. A diferencia del bosque aleatorio, donde las variables de unidades curriculares
aprobadas ocupaban los primeros lugares, XGBoost asigna mayor importancia a esta
variable econdmica, lo que sugiere que el algoritmo identifica en el estado de pago un punto
de quiebre temprano y eficiente para discriminar entre desertores y no desertores.

Curricular units 1st sem (approved) contribuye con un 7.19%, reforzando la relevancia del
desempeiio académico desde el primer semestre como predictor anticipado del riesgo de
abandono. Le siguen Curricular units 1st sem (enrolled) (3.95%) y Debtor (3.57%), que
incorporan dimensiones de carga académica y econdmica respectivamente, seiialando que
tanto la cantidad de materias inscritas, como la situacion de deuda estan asociadas al riesgo
de desercion.

Las cinco variables restantes del top 10 aportan individualmente entre el 2.42% vy el 3.20%,
pero en conjunto representan el 16.71% de la importancia total. Este patron confirma la
naturaleza multifactorial del fendmeno: aunque el desempefio académico temprano
domina la prediccidn, factores econdmicos, administrativos y de carga curricular interactuan
de manera complementaria para explicar el abandono estudiantil.

51



Pontificia Universidad
JAVERIANA
& Cali

En comparaciéon con Random Forest, XGBoost muestra una mayor concentracién en un
subconjunto reducido de variables académicas y financieras, lo que puede interpretarse
como evidencia de que el modelo identifica variables de alto impacto en la reduccién de
pérdida durante el proceso de boosting secuencial. No obstante, se reconoce que la
interpretacién de importancias en modelos de boosting debe considerarse como un
indicador relativo de utilidad predictiva y no como una medida de causalidad.

5.5. RED NEURONAL TOTALMENTE CONECTADA

Con el propdsito de incorporar un enfoque de aprendizaje supervisado con alta capacidad
para capturar patrones no lineales y combinaciones complejas entre variables, se
implemento una red neuronal artificial totalmente conectada (fully conected). A diferencia
de modelos basados en arboles, una red neuronal aprende una representacion jerarquica
del fendmeno a través de transformaciones sucesivas del espacio de caracteristicas,
permitiendo modelar relaciones no lineales sin requerir especificaciéon explicita de
interacciones.

En el contexto de la prediccidon de desercidén estudiantil, las redes neuronales pueden ser
particularmente utiles cuando la decision final depende de combinaciones de variables
académicas, econdmicas y administrativas cuya relacién no es estrictamente aditiva o
jerarquica. No obstante, por su elevada flexibilidad, las redes neuronales requieren
estrategias explicitas de control de complejidad y estabilidad del entrenamiento
(regularizacion, early stopping, escalado y control de aleatoriedad), las cuales fueron
incorporadas en el presente estudio.

5.5.1. Preparacidn de los datos

Se utilizé la base utilizada en los modelos anteriores, separando la variable objetivo (Target)
de la matriz de predictores. Se aplicé one-hot encoding mediante pd.get_dummies() sobre
las variables categdricas, conforme a lo descrito en el Capitulo I, garantizando
representaciones binarias aptas para el entrenamiento.

A diferencia de modelos basados en arboles (que no son sensibles a escalas), las redes
neuronales requieren que las variables estén en escalas comparables para estabilizar
gradientes y acelerar convergencia. Por ello se aplicd estandarizacion (StandardScaler),
ajustada Unicamente con el conjunto de entrenamiento y posteriormente aplicada al
conjunto de prueba, reduciendo el riesgo de fuga de informacion.

La particidon entrenamiento/prueba se realizd con proporcion 80/20 y estratificacion para
preservar la proporcion de clases. Asimismo, se fijaron semillas (NumPy y TensorFlow) con
el fin de garantizar reproducibilidad experimental.
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5.5.2. Arquitectura y estrategia de regularizaciéon

La arquitectura definida correspondié a un modelo secuencial con dos capas ocultas
totalmente conectadas:

Capa 1: 64 neuronas, activacion RelLU, regularizacion L2 (1e-4)

Dropout: 0.3

Capa 2: 32 neuronas, activacion RelLU, regularizacion L2 (1e-4)

Dropout: 0.2

Capa de salida: 1 neurona con activacién sigmoide (clasificacion binaria)

Los hiperparametros de entrenamiento se configuraron como se indica en la tabla siguiente.

Tabla 20. Hiperparametros de entrenamiento (RN)

Parametro Configuracion
Optimizador Adam

Learning rate 0.001

Funcidn de pérdida Binary crossentropy
Epocas maximas 100

Batch size 256

Validation split 0.20

Early stopping (patience) 10 épocas (val_loss)

El control del sobreajuste se implementé mediante tres mecanismos complementarios:

Regularizacion L2 (1e-4): penaliza pesos grandes y favorece soluciones mas suaves,
reduciendo la capacidad del modelo para memorizar patrones espurios del
entrenamiento.

Dropout (0.3 en capa 1, 0.2 en capa 2): desactiva neuronas aleatoriamente durante
el entrenamiento, reduciendo coadaptaciones y actuando como un mecanismo
implicito de promediado de modelos.

Early Stopping (patience=10, monitor=val_loss): detiene el entrenamiento cuando la
pérdida en validacién deja de mejorar por 10 épocas consecutivas, restaurando los
mejores pesos. Este mecanismo reemplaza funcionalmente al esquema de
validacidn cruzada utilizado en los modelos anteriores.

5.5.3. Evaluacién del desempefiio y generalizacion

El desempefio del modelo se evalud en el conjunto de entrenamiento y en el conjunto de
prueba. Las métricas obtenidas, junto con la brecha absoluta y el diagndstico de sobreajuste,
se presentan en la tabla siguiente.
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Tabla 21. Métricas de desempefio del modelo (RN)

Métrica Entrenamiento Prueba Diferencia absoluta
Accuracy 0.9163 0.9435 0.0272
Precision 0.9488 0.9517 0.0029
Recall 0.8311 0.9014 0.0703
F1-score 0.8861 0.9259 0.0398
ROC-AUC 0.9622 0.9686 0.0064

Los resultados evidencian un desempeno sobresaliente en el conjunto de prueba, con un
F1-score de 0.9259 y un ROC-AUC de 0.9686. Estos valores superan a la regresion logistica,
al arbol de decision, al bosque aleatorio y a XGBoost en F1, posicionando a la red neuronal
como el mejor modelo en esta métrica, aunque XGBoost mantiene superioridad en Recall
(0.9085 vs 0.9014).

Un aspecto metodoldgicamente relevante es que varias métricas son superiores en prueba
gue en entrenamiento (Accuracy: 0.9435 vs 0.9163; Recall: 0.9014 vs 0.8311; F1: 0.9259 vs
0.8861). Este comportamiento, aunque inusual, es explicable por la accién conjunta de los
mecanismos de regularizacion: el early stopping y el dropout limitan deliberadamente la
capacidad del modelo para ajustarse al conjunto de entrenamiento, produciendo un modelo
mas conservador que generaliza mejor de lo que memoriza. La baja diferencia en ROC-AUC
(0.0064) confirma estabilidad en la capacidad discriminativa entre ambas particiones.

Desde la perspectiva institucional, es importante destacar que el Recall en prueba (0.9014)
es el indicador mas critico para la toma de decisiones, ya que mide la proporcion de
desertores reales que el modelo logra identificar. Un falso negativo representa un estudiante
en riesgo que no seria priorizado por estrategias de intervencién, lo que implica una
oportunidad perdida de retencion. En este sentido, aunque la red neuronal obtiene la mayor
Precision de todos los modelos (0.9517), su Recall es superado por XGBoost (0.9085), lo que
debe considerarse al momento de seleccionar el modelo para implementacidn institucional.
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Matriz de confusién - Red Neuronal (MLP)

No desertor (0) A

Clase real

Desertor (1)

No desertor (0) Desertor (1)
Prediccién del modelo

Figura 19. Matriz de confusién (RN)

El modelo clasifica correctamente 429 estudiantes no desertores (verdaderos negativos) y
256 desertores (verdaderos positivos), registrando 13 falsos positivos y 28 falsos negativos.
Lo anterior representa una sensibilidad (Recall clase 1) del 90.14% y una especificidad (clase
0) del 97.06%. El resultado mas destacable es la reduccién de falsos positivos a 13, el valor
mas bajo entre todos los modelos evaluados. Esto implica que la red neuronal genera el
menor numero de alertas incorrectas, lo que desde una perspectiva operativa se traduce en
un uso mas eficiente de los recursos institucionales destinados a intervencion. No obstante,
los 28 falsos negativos son ligeramente superiores a los de XGBoost (26), lo que confirma

gue existe una tensidn inherente entre Precision y Recall: maximizar una tiende a reducir la
otra.

Curva ROC - Red neuronal (MLP)
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Figura 20. Curva ROC (RN)
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El valor de ROC-AUC en prueba fue 0.9686, evidenciando una alta capacidad discriminativa.
Este valor es ligeramente inferior al de XGBoost (0.9728) pero superior al de Random Forest
(0.9687), aunque la diferencia es marginal. En términos absolutos, los tres modelos
presentan una capacidad discriminativa muy similar y estadisticamente comparable.

5.5.4. Analisis de importancia de variables

Dado que una red neuronal no ofrece interpretabilidad directa como los coeficientes de la
regresion logistica o las reglas de los modelos basados en arboles, se implementé un andlisis
post-hoc basado en Permutation Importance. Este método mide la caida en ROC-AUC al
permutar aleatoriamente cada variable de forma individual sobre el conjunto de prueba:
una caida grande indica que la variable es altamente relevante para el modelo, mientras que
una caida cercana a cero sugiere escasa contribucidn predictiva. La tabla siguiente presenta
las diez variables con mayor importancia.

Tabla 22. Top 10 variables mas influyentes (RN)

Variable Importancia (caida AUC) Importancia relativa
Curricular units 2nd sem (approved) 0.0997 36.73%
Curricular units 1st sem (approved) 0.0444 16.34%
Tuition fees up to date 0.0238 8.75%
Curricular units 2nd sem (grade) 0.0198 7.28%
Curricular units 2nd sem (credited) 0.0132 4.86%
Course 0.0115 4.25%
Curricular units 2nd sem (enrolled) 0.0070 2.59%
Curricular units 1st sem (credited) 0.0069 2.56%
Debtor 0.0068 2.50%
Scholarship holder 0.0067 2.46%

La variable Curricular units 2nd sem (approved) lidera con una importancia relativa del
36.73%, confirmando el patron consistente observado en todos los modelos
implementados: el nUmero de materias aprobadas en el segundo semestre es el predictor
mas robusto del riesgo de desercion, independientemente del algoritmo empleado. Esta
consistencia inter-modelo fortalece la validez del hallazgo y lo convierte en un insumo de
alto valor para la toma de decisiones institucionales.

Curricular units 1st sem (approved) ocupa el segundo lugar con un 16.34%, evidenciando
gue el desempefio académico desde el primer semestre también constituye una sefial
temprana y confiable de riesgo. En conjunto, las dos variables de unidades aprobadas
concentran el 53.07% de la importancia total, subrayando el papel central del rendimiento
académico acumulado en la prediccidn de la desercion.
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Tuition fees up to date (8.75%) y Debtor (2.50%) incorporan la dimensién econdémica al
modelo, confirmando que el cumplimiento en el pago de matricula y la condicién de deuda
son factores diferenciadores relevantes. La presencia de Course (4.25%) entre las variables
de mayor importancia introduce una dimensién programatica, sugiriendo que el programa
académico cursado también modula el riesgo de abandono, posiblemente por diferencias
en exigencia académica, empleabilidad percibida o perfil socioeconémico del estudiantado.

En contraste con XGBoost, donde Debtor aparecia con mayor peso relativo (3.57%), la red
neuronal asigna mayor importancia a las calificaciones del segundo semestre (7.28%) vy las
unidades curriculares acreditadas (4.86% y 2.56%), lo que refleja que cada modelo captura
matices distintos de la misma realidad multifactorial. Esta diversidad de perspectivas es, en
si misma, un argumento a favor del enfoque comparativo adoptado en el presente estudio.

En conjunto, el patrén de importancias de la red neuronal es coherente con los hallazgos de
los modelos anteriores: el fendmeno de desercion estudiantil responde a una estructura
multifactorial en la que el desempefio académico temprano, la regularidad financiera y
factores administrativos y programaticos interactian de manera complementaria. Esta
consistencia refuerza la robustez de los resultados y respalda la pertinencia de las variables
seleccionadas para la prediccién del abandono estudiantil.

5.6. SELECCION DEL MODELO FINAL

Con el objetivo de identificar el modelo con mejor desempefio para la prediccién de
desercidn estudiantil, se realizé una comparacién sistematica entre los cinco modelos
evaluados. Todas las métricas reportadas corresponden al conjunto de prueba (Test),
garantizando que la comparacién refleje la capacidad de generalizacion de cada modelo
ante datos no vistos durante el entrenamiento.

Con el fin de garantizar la objetividad y la trazabilidad del proceso de seleccién, se establecid
de manera explicita la siguiente regla de decisidn jerarquica, consistente con el criterio de
priorizacion del Recall ya enunciado en la introduccién del Capitulo II: (1) se selecciona como
modelo final aquel que presente el mayor Recall en el conjunto de prueba, dado que esta
métrica refleja directamente la capacidad de deteccidn de estudiantes en riesgo real de
desercidn; (2) en caso de empate o diferencias no sustantivas en Recall, se utiliza el ROC-
AUC como criterio de desempate, por representar la capacidad discriminativa global del
modelo independientemente del umbral de clasificacion. Esta regla fue definida con
anterioridad a la comparacion de resultados, evitando asi que la eleccién del modelo final
responda a un analisis realizado después de conocer los resultados con el fin de justificar
una preferencia particular.
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Tabla 23. Comparacion del desempefio de los modelos en el conjunto de prueba

Modelo Accuracy Precision Recall Fl-score ROC-AUC
Regresion logistica 0.9036 0.8905 0.8592 0.8746 0.9508
Arbol de decisién 0.9022 0.8790 0.8697 0.8743 0.9494
Random Forest 0.9132 0.8850 0.8944 0.8897 0.9687
XGBoost * 0.9201 0.8897 0.9085 0.8990 0.9728
Red neuronal (MLP) 0.9435 0.9517 0.9014 0.9259 0.9686

* Modelo seleccionado como modelo final. Fila destacada por mayor Recall y ROC-AUC.

La tabla 23 presenta las métricas de desempefio obtenidas en el conjunto de prueba para
los cinco modelos implementados. Los métodos de ensamble (Random Forest y XGBoost) y
la red neuronal superan a la regresién logistica y al arbol de decisidon en la mayoria de las
métricas, evidenciando que su capacidad para modelar relaciones no lineales entre las
variables predictoras se traduce en una mayor discriminacién entre estudiantes desertores
y no desertores.

5.6.1. Analisis por métrica de desempefiio

Dado que el objetivo del sistema predictivo es apoyar estrategias institucionales de
retencidn estudiantil, la métrica de mayor relevancia en este contexto es la sensibilidad
(recall), que mide la proporcion de desertores reales que el modelo logra identificar
correctamente. Un falso negativo representa un estudiante en riesgo que no seria priorizado
por las estrategias de intervencidn, lo que implica una oportunidad perdida de retencién
con alto costo institucional y social. Por tanto, maximizar el Recall es prioritario frente a
maximizar la precision.

Desde esta perspectiva, XGBoost obtiene el Recall mas alto entre todos los modelos
evaluados (0.9085), identificando correctamente al 90.85% de los estudiantes desertores en
el conjunto de prueba. La tabla 24 presenta la distribucion de verdaderos positivos, falsos
positivos, falsos negativos y verdaderos negativos para cada modelo, permitiendo comparar
directamente el impacto institucional de los errores de clasificacion.

Tabla 24. Comparacion de matrices de confusion en el conjunto de prueba

Modelo VP FP FN VN
Regresion logistica 244 30 40 412
Arbol de decision 247 34 37 408
Random Forest 254 33 30 409
XGBoost * 258 32 26 410
Red neuronal (MLP) 256 13 28 429
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VP: verdaderos positivos (desertores correctamente identificados). FP: falsos positivos (no
desertores clasificados como desertores). FN: falsos negativos (desertores no identificados).
VN: verdaderos negativos.

XGBoost registra el menor niumero de falsos negativos (26), seguido de la red neuronal (28)
y Random Forest (30). La regresidon logistica presenta el mayor nimero de casos no
detectados (40), mientras que el arbol de decision (37) se ubica en una posicidn intermedia.
Este analisis confirma que los modelos de mayor complejidad ofrecen ventajas concretas en
la identificacidon de estudiantes en riesgo, con implicaciones directas para la efectividad de
los programas de permanencia estudiantil.

5.6.2. Analisis comparativo global

En cuanto a la capacidad discriminativa global, XGBoost presenta el valor mas alto de ROC-
AUC (0.9728), lo que indica su mayor habilidad para separar probabilisticamente desertores
y no desertores a lo largo de diferentes umbrales de decision. Random Forest (0.9687) y la
red neuronal (0.9686) le siguen con valores numéricamente muy proximos, evidenciando
que los tres modelos poseen una capacidad discriminativa similar y sobresaliente.

La red neuronal (MLP) obtiene el mayor F1-score (0.9259) y la mayor exactitud (0.9435), asi
como la mayor precision (0.9517), lo que se traduce en el menor nimero de falsos positivos
(13) entre todos los modelos. Esto implica que cuando la red neuronal alerta sobre un
posible desertor, lo hace con alta certeza, reduciendo el riesgo de intervenciones
innecesarias. Sin embargo, su Recall (0.9014) es inferior al de XGBoost, lo que significa que
deja escapar mas estudiantes en riesgo real.

Esta tension entre Precision y Recall es inherente a cualquier clasificador binario y refleja un
dilema institucional concreto: ées mas costoso intervenir sobre estudiantes que no
necesitan apoyo (falsos positivos), o no intervenir sobre estudiantes que si lo necesitan
(falsos negativos)? En el contexto de la desercién estudiantil, donde el costo del abandono
en términos humanos, sociales y financieros supera al costo de una intervencidn preventiva
innecesaria, minimizar los falsos negativos es la prioridad estratégica.

Es importante sefialar que las comparaciones presentadas se basan en las estimaciones
puntuales de las métricas de desempeiio sobre el conjunto de prueba, sin la aplicacién de
pruebas de significancia estadistica pareadas (p. e]., test de McNemar o de DelLong) que
permitan determinar si las diferencias observadas entre modelos son estadisticamente
significativas o si podrian atribuirse a la variabilidad muestral del conjunto de prueba. Esta
decisidn responde, en parte, a una limitacion metodolégica del disefio experimental: dado
que el esquema de validacidon adoptado para la regresidn logistica utilizé una semilla de
particion distinta (random_state = 12) a la empleada en los demds modelos (random_state
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= 42) por razones de estabilidad estadistica discutidas previamente, una comparacién
pareada rigurosa habria requerido homogeneizar las particiones de prueba entre todos los
modelos, lo cual excedia el alcance definido para el presente estudio. Se reconoce esta
omisiéon como una oportunidad de mejora metodoldgica, la cual se retoma en la seccién de
trabajos futuros.

5.6.3. Seleccidon del modelo final

Considerando el conjunto de evidencia presentado, XGBoost fue seleccionado como modelo
final para su implementacion en el sistema de monitoreo de riesgo de desercién estudiantil,
con base en los siguientes criterios:

e Mayor Recall en prueba (0.9085): identifica al 90.85% de los estudiantes en
condicion de desercidn, minimizando los falsos negativos. Esta métrica es priorizada
institucionalmente dado que el costo de no detectar un estudiante en riesgo (falso
negativo) es significativamente mayor que el de generar una alerta innecesaria (falso
positivo).

e Mayor ROC-AUC en prueba (0.9728): posee la mejor capacidad discriminativa global,
manteniendo un alto desempefio a lo largo de diferentes umbrales de decisidn.

e Desempefio consistente en todas las métricas: Accuracy (0.9201), Precision (0.8897)
y Fl-score (0.8990) se mantienen en niveles altos, evidenciando un modelo
balanceado entre deteccién de desertores y precisidn predictiva.

e Brechas Train-Test controladas: las diferencias entre desempefio en entrenamiento
y prueba se mantienen dentro de rangos aceptables, gracias a los mecanismos de
regularizacién incorporados al modelo (tasa de aprendizaje baja, muestreo de filas y
columnas, ajuste por clase), lo que respalda la capacidad de generalizacion del
modelo final.

e Interpretabilidad mediante importancia de variables: XGBoost permite cuantificar de
forma nativa la contribucidn relativa de cada variable mediante el criterio gain, que
mide la mejora promedio en la funcién de pérdida cuando una variable es utilizada
en las particiones de los arboles. Esta caracteristica facilita identificar los factores
mas determinantes de la desercion y traducir los resultados en informacion
accionable para los procesos institucionales de seguimiento y retencion.

Si bien la red neuronal supera a XGBoost en F1-score (0.9259 vs 0.8990), Accuracy (0.9435
vs 0.9201) y precision (0.9517 vs 0.8897), y constituye una alternativa de alto valor
predictivo, la prioridad institucional de minimizar falsos negativos, es decir estudiantes en
riesgo no detectados, inclina la balanza hacia XGBoost como la opcidn mas adecuada para
el objetivo especifico del presente estudio. No obstante, se recomienda que futuras
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implementaciones evallen ajustes en el umbral de clasificacién de la red neuronal, lo que
podria mejorar su Recall sin sacrificar significativamente su elevada precisién.

6. CAPITULO Ill. IMPLEMENTAR UN PROTOTIPO FUNCIONAL QUE PERMITA VISUALIZAR LAS
PREDICCIONES REALIZADAS POR EL MEJOR MODELO

El presente capitulo describe el desarrollo e implementacién de un prototipo funcional
orientado a la visualizacion interactiva de las predicciones generadas por el modelo de
clasificacion XGBoost. Considerdandolo una herramienta de apoyo frente a la toma de
decisiones institucionales, al permitir identificar de forma temprana a los estudiantes con
mayor probabilidad de desercidén en una institucidon de educacidn superior.

El sistema fue desarrollado utilizando el marco de trabajo Streamlit, un framework de cddigo
abierto en Python disefiado para la construccién rapida de aplicaciones web interactivas
orientadas a la ciencia de datos y el aprendizaje automatico [45]. La aplicacion fue
desplegada en Streamlit Community Cloud, lo que garantiza su disponibilidad permanente
y accesibilidad desde cualquier dispositivo con conexién a Internet, sin depender de
entornos de ejecucion locales.

La arquitectura del prototipo separa explicitamente la fase de entrenamiento del modelo de
la fase de inferencia y visualizacion. El modelo entrenado es serializado y almacenado como
un artefacto independiente en formato .pkl, junto con los metadatos necesarios para
realizar predicciones sobre nuevos datos sin necesidad de reentrenamiento. Esta decision
de disefo garantiza la reproducibilidad de las predicciones y reduce significativamente los
tiempos de respuesta del sistema.

6.1. ARQUITECTURA DEL SISTEMA

El sistema implementado sigue una arquitectura de dos fases claramente diferenciadas: una
fase de entrenamiento y serializacién del modelo, y una fase de despliegue e inferencia
sobre datos nuevos. Esta separacién es fundamental para garantizar que el modelo utilizado
en producciéon sea exactamente el mismo que fue optimizado mediante el proceso de
busqueda de hiperparametros descrito en el Capitulo II.

Para facilitar la comprensidn de la interaccion entre los distintos componentes tecnolégicos
y el movimiento de los datos, a continuacidn, se presenta la Figura 21. En este esquema se
detalla el flujo integral del sistema, desde la ingesta del dataset histdrico y el entrenamiento
del modelo XGBoost en el backend, hasta la generacidon de los cinco artefactos serializados
gue alimentan la interfaz de usuario en el frontend. El diagrama ilustra como el repositorio
de GitHub actia como puente de auto-despliegue hacia Streamlit Community Cloud,
permitiendo que el procesamiento de inferencia y la visualizacion de métricas ocurran de
manera sincronizada y eficiente.
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Figura 21. Arquitectura general del prototipo de visualizacion

6.1.1. Fase de entrenamiento y serializacién

Una vez identificado el mejor modelo a través del proceso de validacién cruzada repetida
(RepeatedStratifiedKFold con k=5 y 3 repeticiones) y la busqueda en rejilla (GridSearchCV)
sobre 60 combinaciones de hiperparametros, el modelo resultante se serializd mediante la
libreria joblib [46]. Este proceso genera cinco artefactos que son necesarios para el
funcionamiento del prototipo:

¢ modelo_desercion.pkl: archivo binario que contiene el clasificador XGBoost
entrenado con los hiperpardmetros éptimos.
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¢ columnas_modelo.json: lista con los nombres exactos de las columnas utilizadas
durante el entrenamiento, necesaria para alinear correctamente los datos de
entrada en la fase de inferencia.

* metricas_train.json: métricas de desempefio del modelo sobre el conjunto de
entrenamiento (Accuracy, Precision, Recall, F1-Score y ROC AUC).

e roc_train.json: datos de la curva ROC del conjunto de entrenamiento para su
visualizacidén en el dashboard.

e feature_importance.csv: importancia de cada variable segun el criterio de ganancia
(gain) del modelo XGBoost.

6.1.2. Fase de inferencia y visualizaciéon

En la fase de produccidn, el prototipo carga los artefactos serializados al iniciar la sesion y
los almacena en caché para evitar recargas innecesarias. El usuario final Unicamente
proporciona un archivo Excel con los datos de los estudiantes a evaluar, sin incluir la variable
objetivo (Target), ya que el sistema genera las predicciones de forma automatica. El flujo de
procesamiento comprende los siguientes pasos: (1) carga y validacién del archivo de
entrada, (2) aplicacion de codificacién de variables categéricas mediante one-hot encoding,
(3) alineacién de columnas con el esquema del modelo entrenado, (4) generacién de
probabilidades de desercion mediante predict_proba, y (5) clasificacion binaria de cada
estudiante segun el umbral definido por el usuario, el cual por defecto es 0.5.

6.2. DESCRIPCION DEL PROTOTIPO

El prototipo implementado recibe el nombre de Sistema de Prediccién de Desercidn en
Estudiantes de Educacion Superior. La interfaz fue disefiada con un esquema visual de tema
oscuro para mejorar la legibilidad en entornos de trabajo institucional, empleando una
paleta de colores semafédrica que diferencia visualmente las categorias de riesgo: verde para
los estudiantes clasificados como "No Deserta" y rojo para los clasificados como "Deserta".

La aplicacion se estructura en tres médulos principales, accesibles a través de un sistema de
pestafias: (1) Analisis del Riesgo, (2) Métricas del Modelo, y (3) Estudiantes en Riesgo.
Adicionalmente, dispone de un panel lateral de filtros interactivos y una seccién
introductoria con instrucciones de uso.
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6.2.1. Pantalla principal e instrucciones

La pantalla principal del sistema presenta el titulo del proyecto, una descripcidon del modelo
subyacente y una seccidn expandible de instrucciones de uso. Esta seccidén orienta al usuario
sobre el proceso de carga de datos, describiendo el formato requerido del archivo excel de
entrada y poniendo a disposicidon una plantilla descargable que incluye la descripcion de
cada variable y un ejemplo de registro valido. El botdn de descarga de la plantilla se conecta
directamente al archivo de referencia almacenado en el repositorio, garantizando que el
usuario cuente siempre con el formato actualizado.

Sistema de Prediccion de Desercion en Estudiantes de Educacion Superior

v M ;Cémo usar este sistema? — Instrucciones y plantilla de cargue

Para utilizar el sistema siga estos pasos:

1. Descargue el archivo de referencia (bot6n a a derecha) — contiene la descripcién de cada variable y un ejemplo del formato requerido. B Descargar plantilla de variablesy ejemplo

2. Prepare su archivo Excel con las columnas exactamente como se muestran en la hoja Variables, respetando los tipos de datoy cédigos numéricos.
3. Noincluya la columna Target — el sistema predice automiticamente si el estudiante desertaré o no.
4. Cargue su archivo usando el botén de carga més abajo.

5. El modelo analizaré cada estudiante y mostrara su probabilidad de desercién y clasificacién (Deserta / No Deserta).

I Cargar archivo Excel con datos de estudiantes (sin columna Target)

@ Dreanddropfiehere

Browse files

Figura 22. Pantalla principal del sistema de prediccion de desercién

6.2.2. Panel lateral de filtros

El panel lateral izquierdo permite al usuario segmentar la poblacion de estudiantes
analizada mediante cuatro filtros interactivos: programa académico, género, condicién de
beca y rango de edad. Adicionalmente, incluye un control deslizante para ajustar el umbral
de clasificacién, cuyo valor por defecto es 0.50, en concordancia con el punto de corte
estandar en clasificacidn binaria. Modificar el umbral recalcula en tiempo real la clasificacion
de todos los estudiantes, permitiendo explorar escenarios de mayor sensibilidad (umbral
bajo) o mayor especificidad (umbral alto) segun las necesidades institucionales.

6.3. MODULO 1: ANALISIS DE RIESGO

El primer mddulo constituye el componente central del prototipo y concentra el conjunto
de visualizaciones disefiadas para el analisis exploratorio de las predicciones. Se organiza en
cuatro secciones: indicadores estratégicos, distribucion de la clasificacion, desercién por
programa académico, riesgo por variables demograficas, y analisis por edad.
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6.3.1. Indicadores

En la parte superior del médulo se presentan cuatro indicadores de resumen (KPIs): el
numero total de estudiantes analizados, el conteo y porcentaje de estudiantes clasificados
como "Deserta", el conteo y porcentaje de estudiantes clasificados como "No Deserta", y la
probabilidad promedio de desercién de la poblacidn filtrada. Estos indicadores se actualizan
dindamicamente en respuesta a los filtros aplicados desde el panel lateral.

Debajo de los indicadores se presentan dos graficas complementarias: un grafico de
barras que muestra el conteo absoluto de estudiantes por categoria de clasificacion, y un
grafico de anillo que expresa las proporciones relativas de cada categoria. En el ejemplo
ilustrado en la Figura 23, sobre una poblacién de 1.000 estudiantes, el modelo clasificé a
330 (33%) como probables desertores y a 670 (67%) como estudiantes que continuaran sus
estudios, con una probabilidad promedio de desercion del 37.2%.

330

Clasificacion de Estudiantes Proporci6n Deserta / No Deserta

Deserta

n
(3
=
o
~
°
=
)
173
w

No Deserta

Figura 23. Predicciones realizadas por el sistema

6.3.2. Desercién por programa

La seccidon de desercidn por programa académico presenta un grafico de barras horizontales
agrupadas que compara, para cada programa, el numero de estudiantes clasificados como
"Deserta" versus "No Deserta". Los programas se ordenan de menor a mayor nimero de
desertores predichos, facilitando la identificacién rapida de los programas con mayor
concentracién de riesgo institucional. Los cddigos numéricos originales de cada programa
fueron reemplazados por sus denominaciones completas para mejorar la interpretabilidad
de la visualizacion.
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Deserta vs No Deserta por Programa

Figura 24. Predicciones por programa

6.3.3. Riesgo por variables demograficas

Esta seccidn presenta cuatro graficas organizadas en dos filas. La primera fila incluye: (a) la
probabilidad promedio de desercion diferenciada por género (Femenino/Masculino) y (b) la
probabilidad promedio de desercion segun la condicién de beca (Con beca/Sin beca). En
ambas gréficas se superpone una linea de referencia punteada que indica el umbral de
clasificacidn activo, permitiendo evaluar visualmente qué grupos demograficos superan el
punto de corte en promedio. La segunda fila presenta el analisis por edad: (a) un histograma
de distribucién de las edades de matricula de la poblacion cargada, y (b) un grafico de barras
gue muestra la probabilidad promedio de desercidén por rango etario, con codificacién de
color que destaca en rojo los rangos que superan el umbral de riesgo. Segun lo observado
en la Figura 25 el grupo de género masculino presenta una probabilidad promedio de
desercidn superior al umbral del 50%, mientras que los estudiantes con beca muestran una
probabilidad considerablemente menor en comparacién con aquellos sin beca, lo que
evidencia el efecto protector del apoyo financiero sobre la permanencia estudiantil.

B Filtros
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Figura 25. Riesgo por variables demograficas

La seccidon de andlisis por edad comprende dos visualizaciones complementarias que
permiten examinar la relacién entre la edad de matricula y el riesgo de desercién. La primera
es un histograma que muestra la distribucion de frecuencias de las edades de los
estudiantes cargados al sistema, ofreciendo una vision general de la composicidn etaria de
la poblacion analizada. La segunda es un gréfico de barras que presenta la probabilidad
promedio de desercidn agrupada en cinco rangos etarios: 15-20, 20-25, 25-30, 30-40 y 40
afos en adelante. Las barras se codifican en rojo cuando el promedio del rango supera el
umbral de clasificacién activo, y en verde cuando se mantiene por debajo de dicho umbral.

El grafico de riesgo promedio por rango etario aporta informacién estratégica para el disefio
de intervenciones diferenciadas. Los rangos etarios que superan el umbral de clasificacién
del 50% se destacan visualmente en rojo, sefialando los grupos de edad que, en promedio,
presentan mayor vulnerabilidad a la desercidn. Esta visualizacion permite a los equipos
institucionales orientar recursos de acompafamiento hacia los grupos de mayor edad,
quienes frecuentemente enfrentan cargas laborales, familiares y econdmicas adicionales
gue aumentan su riesgo de abandono [47].

La combinacion del histograma con el grafico de riesgo por rango etario ofrece una
perspectiva integral: no solo permite identificar qué grupos etarios son mas vulnerables,
sino también dimensionar el volumen de estudiantes que pertenecen a cada uno de ellos,
facilitando la priorizacién de las acciones de intervencién de acuerdo con el impacto
potencial sobre la tasa de retencidn institucional.

Distribucidén de Edades Riesgo Promedio por Rango de Edad

( Umbral (50%) |

Frecuencia

o
-~
o
(7]
£
o
=
o
a
=]
o

Rango de Edad

Figura 26. Analisis por edad
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6.4. MODULO 2: METRICAS DEL MODELO

El segundo mddulo expone las métricas de desempefio del modelo XGBoost sobre el
conjunto de entrenamiento, junto con visualizaciones que permiten evaluar su capacidad
discriminativa y el peso relativo de las variables predictoras. Dado que los datos cargados al
dashboard corresponden a nuevos registros de produccién sobre los cuales no se dispone
de etiquetas reales, las métricas presentadas corresponden exclusivamente al proceso de
entrenamiento documentado en el Capitulo II.

Los cinco indicadores de desempefio del modelo presentados en la parte superior del
madulo son los siguientes: Accuracy de 0,9649, Precision de 0,9675, Recall de 0,9420, F1-
Score de 0,9545 y ROC AUC de 0,9948. Estos valores evidencian un alto poder predictivo del
modelo sobre los datos de entrenamiento, siendo el ROC AUC un indicador especialmente
relevante ya que cuantifica la capacidad del modelo para discriminar entre las clases
"Deserta" y "No Deserta" independientemente del umbral de clasificacion [34].

La Figura 27 muestra la curva ROC del conjunto de entrenamiento, cuya area bajo la curva
(AUC = 0,9948) confirma la excelente capacidad discriminativa del modelo. Adicionalmente,
el grafico de importancia de variables (Feature Importance) revela que las unidades
curriculares aprobadas en el segundo semestre constituyen el predictor de mayor
relevancia, seguidas del estado de pago de la matricula (Tuition fees up to date) y las
unidades curriculares aprobadas en el primer semestre. Este hallazgo es consistente con la
literatura que sefala el rendimiento académico acumulado como el factor mas
determinante en la prediccién de la desercidn estudiantil [47].
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Figura 27. Mdédulo de métricas del modelo

6.5. MODULO 3: ESTUDIANTES EN RIESGO

El tercer mdédulo constituye la interfaz operativa del sistema, orientada a la gestién
individualizada del riesgo estudiantil. Presenta una tabla interactiva con el listado completo
de los estudiantes clasificados como "Deserta", ordenados de mayor a menor probabilidad
de desercidn. Para cada registro se muestra el programa académico, género, condicién de
beca, edad al momento de matricula, probabilidad de desercién estimada y clasificaciéon
final asignada.

La columna de probabilidad de desercién utiliza un gradiente de color rojo cuya intensidad
es proporcional al valor de la probabilidad, permitiendo identificar visualmente los casos de
mayor urgencia. Segun lo presentado en la Figura 28, los registros en la parte superior de la
tabla corresponden a estudiantes con probabilidades de desercién superiores al 99%, lo que
los convierte en casos prioritarios para intervencion institucional.
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Figura 28. Mddulo de estudiantes en riesgo

Al pie del médulo se dispone de un botdn de descarga que genera un archivo Excel con dos
hojas: (1) "Todos los estudiantes", con el resultado completo de la prediccién para todos los
registros cargados, y (2) "Deserta", con el subconjunto filtrado de estudiantes en riesgo. Este
archivo constituye un insumo directo para los equipos de bienestar institucional y
coordinaciéon académica, facilitando la implementacion de estrategias de intervencion
focalizadas.

6.6. DESPLIEGUE DEL PROTOTIPO

El prototipo fue desplegado en Streamlit Community Cloud, plataforma de alojamiento
gratuito provista por Snowflake Inc. para aplicaciones desarrolladas con Streamlit [48]. El
codigo fuente de la aplicacion y los artefactos del modelo se alojaron en un repositorio
publico de GitHub, desde el cual Streamlit Community Cloud realiza el despliegue
automatico de la aplicacion. Este esquema garantiza la disponibilidad permanente del
sistema sin necesidad de mantener un servidor local activo. El repositorio del proyecto
contiene los siguientes archivos: app.py (cddigo de la aplicaciéon), modelo_desercion.pk,
columnas_modelo.json, metricas_train.json, roc_train.json, feature_importance.csy,
Variables_y ejemplo.xlsx, y requirements.txt. Este Ultimo especifica las dependencias de
Python necesarias para que Streamlit Community Cloud instale el entorno de ejecucién
correctamente. El prototipo se encuentra disponible de forma permanente en el siguiente
enlace: https://deserci-n-estudiantil-n6jwnc6kkiéwijpec2j6tgd.streamlit.app/
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7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

7.1. CONCLUSIONES

El presente estudio permitié demostrar que la construccion de modelos predictivos de
desercidn estudiantil mediante técnicas de aprendizaje automatico supervisado constituye
una estrategia metodoldgicamente sélida y aplicable en contextos reales de educacién
superior. La adopcién de la metodologia CRISP-DM facilité un abordaje estructurado del
problema, donde la fase de preparacion de datos se consolidé como un componente critico
para garantizar la calidad del modelado y la validez de los resultados obtenidos.

En comparacion con los estudios revisados en el estado del arte, varios de los cuales evaltdan
uno o dos algoritmos, el presente trabajo implementd y comparé sistematicamente cinco
modelos de diferente complejidad estructural, integrando ademds un prototipo funcional
desplegado en la nube, lo que constituye un aporte importante al estudio de la desercién.

La evaluaciéon comparativa de los algoritmos evidencid que los modelos de mayor
complejidad estructural presentan un mejor desempeiio en la identificaciéon de patrones
asociados a la desercidon. En este sentido, XGBoost fue seleccionado como el modelo mas
adecuado, al alcanzar el mayor Recall (0.9085) y una elevada capacidad discriminativa (ROC-
AUC = 0.9728), lo que resulta especialmente relevante en contextos donde la prioridad
institucional es minimizar la no deteccién de estudiantes en riesgo real de abandono.

El andlisis de importancia de variables confirmdé que el rendimiento académico temprano y
el cumplimiento de obligaciones financieras son los principales factores asociados al
abandono estudiantil, hallazgo consistente en los cinco modelos evaluados. Esta
consistencia inter-modelo fortalece la validez del resultado y lo convierte en un insumo
directo para el disefio de estrategias institucionales de intervencién centradas en el
monitoreo del desempefio académico desde el primer semestre y el acompafiamiento
financiero oportuno, reconociendo el caracter multifactorial del fenédmeno.

Desde una perspectiva aplicada, el desarrollo del prototipo en Streamlit permitié
materializar los resultados del modelo en una herramienta funcional, accesible y orientada
a la toma de decisiones institucionales. Si bien en la evaluacion comparativa de los cinco
modelos se empleé el umbral estandar de 0.5 como punto de corte para la clasificacion
binaria, garantizando condiciones equitativas de comparacién, el prototipo desarrollado
incorpora un control deslizante que permite a los equipos institucionales ajustar dicho
umbral segun sus recursos de intervencién disponibles y su tolerancia al riesgo. De este
modo, instituciones con mayor capacidad de acompafiamiento pueden reducir el umbral
para ampliar la cobertura del sistema de alerta, mientras que aquellas con recursos mas
limitados pueden elevarlo para concentrar las intervenciones en los casos de mayor certeza.
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Adicionalmente, la posibilidad de segmentar poblaciones especificas otorga flexibilidad
operativa adicional, facilitando la implementacion de estrategias de intervencién
diferenciadas segun el perfil de riesgo de cada subpoblacién estudiantil.

Finalmente, se reconoce que una limitacidn del presente estudio es el uso de datos
provenientes de una institucion europea, lo que implica que los patrones identificados
podrian no transferirse directamente al contexto colombiano o latinoamericano sin una
validacidn previa. En particular, la variable Tuition fees up to date no tiene un equivalente
directo en el sistema colombiano, donde el acceso a financiamiento estudiantil opera
mediante mecanismos distintos (créditos del ICETEX y esquemas de pago propios de cada
institucion), por lo que su distribucién y su relacién con la desercién probablemente difieran
de las observadas en el contexto portugués. De manera similar, Scholarship holder refleja
un esquema de becas europeo que no captura la diversidad de apoyos socioeconémicos
existentes en Colombia (estratificacion socioecondmica, subsidios de sostenimiento, becas
municipales o departamentales), mientras que los indicadores macroecondmicos
contextuales (Unemployment rate, Inflation rate, GDP), al corresponder a la economia
portuguesa durante el periodo de estudio, no son aplicables directamente a un analisis
colombiano y deberian sustituirse por sus equivalentes nacionales o regionales en una
futura validacion. Estas diferencias estructurales sugieren que, si bien la metodologia vy el
flujo de trabajo propuestos son transferibles, las variables especificas y sus relaciones con
la desercion deben recalibrarse con datos locales antes de su implementacién institucional.

No obstante, los resultados evidencian que los modelos predictivos basados en aprendizaje
automatico pueden integrarse eficazmente en entornos institucionales reales, siempre que
se acompariien de procesos organizacionales adecuados. El valor del sistema desarrollado
radica no Unicamente en su desempefio estadistico, sino en su capacidad para apoyar
decisiones oportunas que contribuyan a la retencién estudiantil y al fortalecimiento de la
calidad educativa.

7.2. TRABAJOS FUTUROS

Una linea prioritaria de trabajo futuro es la validacién del modelo XGBoost en instituciones
de educacién superior colombianas, utilizando datos reales de estudiantes locales. El
conjunto de datos empleado en el presente estudio proviene del contexto europeo, por lo
gue resulta necesario evaluar si el modelo mantiene su desempefio cuando se aplica a
contextos sociodemograficos, académicos e institucionales propios de la realidad
colombiana y latinoamericana. Esta validacion permitiria identificar qué variables requieren
adaptacion y si la estructura multifactorial del fendmeno se preserva en contextos distintos.
Adicionalmente, se propone analizar la estabilidad temporal del modelo, verificando si las
relaciones entre variables predictoras y desercién se mantienen constantes a lo largo de
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varios semestres académicos, o si el modelo requiere reentrenamiento peridédico para
adaptarse a cambios en los patrones de abandono estudiantil.

Asimismo, se recomienda profundizar en el proceso de ingenieria de caracteristicas
explorando variables derivadas no incluidas en el presente estudio, tales como la razén entre
la edad del estudiante y la edad promedio de su cohorte o programa académico, y la
proporcién de unidades curriculares aprobadas respecto a las matriculadas en cada periodo.
Este tipo de variables relativas podria capturar de manera mas precisa el nivel de ajuste del
estudiante a su entorno académico, complementando los indicadores absolutos utilizados
en los modelos actuales.

Los modelos implementados se construyeron a partir de variables académicas,
socioecondmicas y personales disponibles en registros institucionales tradicionales. Una
linea de trabajo futuro con alto potencial es la incorporacién de datos provenientes de
fuentes complementarias, tales como registros de participacién en plataformas virtuales de
aprendizaje, patrones de asistencia, frecuencia de uso de servicios de bienestar universitario
y registros de asesoramiento académico. Estas variables podrian capturar seiales
tempranas de desvinculacidn que no estan reflejadas en indicadores académicos formales,
mejorando la anticipacién del sistema. En este mismo sentido, la integracion del sistema
predictivo con plataformas académicas existentes mediante conexiones APl permitiria
automatizar el ingreso de datos, mantener predicciones actualizadas en tiempo real y
eliminar procesos manuales de carga de informacién, facilitando la adopcidn institucional
del sistema.

Se recomienda realizar auditorias detalladas del modelo para identificar y mitigar posibles
sesgos en las predicciones segun grupo demografico. Es fundamental garantizar que el
sistema trate equitativamente a todos los estudiantes y no perpetie ni amplifique
desigualdades preexistentes, lo cual es especialmente relevante en contextos de alta
diversidad poblacional como el colombiano. Paralelamente, se propone desarrollar
metodologias para determinar umbrales éptimos de clasificacion que consideren no solo
métricas estadisticas, sino también los costos e impactos reales de los falsos positivos y
falsos negativos en contextos institucionales especificos. En particular, ajustar el umbral de
clasificacion de la red neuronal podria mejorar su Recall sin sacrificar significativamente su
elevada precision, convirtiéndola en una alternativa competitiva para instituciones con
mayor capacidad de intervencion.

Asimismo, se recomienda incorporar pruebas de significancia estadistica pareadas, tales
como el test de McNemar para comparar las tasas de error de clasificacién entre pares de
modelos, o el test de DelLong para evaluar diferencias estadisticamente significativas entre

73



Pontificia Universidad
JAVERIANA
& Cali

curvas ROC, de manera que la seleccidon del modelo final no se sustente Unicamente en la
comparaciéon de estimaciones puntuales de las métricas de desempefo. Para su correcta
implementacidn, se sugiere homogeneizar la semilla de particion entrenamiento/prueba
entre todos los modelos evaluados, garantizando que las comparaciones pareadas se
realicen sobre exactamente el mismo conjunto de observaciones.

Una extensién natural del presente trabajo es adaptar la metodologia para predecir no solo
desercidn, sino también otras condiciones académicas criticas como riesgo de bajo
rendimiento, rezago curricular o potencial de excelencia académica, construyendo asi un
sistema integral de identificacién estudiantil que apoye tanto estrategias de retencién como
programas de acompafiamiento diferenciado. En esta misma direccion, se propone explorar
el desarrollo de modelos bajo esquemas de aprendizaje federado, donde multiples
instituciones contribuyan al entrenamiento de un modelo compartido sin necesidad de
centralizar datos sensibles de sus estudiantes, aprovechando la diversidad de contextos
institucionales para mejorar la robustez del modelo y preservando al mismo tiempo la
privacidad de la informaciéon conforme a los marcos normativos de proteccién de datos
personales.

Finalmente, los estudios de desercion suelen centrarse en evaluar el desempefio de los
modelos predictivos sin medir el impacto real de las intervenciones derivadas de sus
predicciones. Por ello, se recomienda diseflar estudios experimentales o
cuasiexperimentales que cuantifiquen el efecto de las estrategias de retencion
implementadas a partir de las alertas generadas por el modelo, evaluando indicadores como
la tasa de permanencia estudiantil y el rendimiento académico de los estudiantes
intervenidos. Solo este tipo de evaluacién permite establecer el valor institucional efectivo
del sistema predictivo mas alld de sus métricas de desempeno, vinculando la capacidad de
prediccién con resultados concretos en la trayectoria estudiantil.
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ANEXOS

Anexo 1. Conjunto de datos. Enlace: https://doi.org/10.24432/C5MC89

Anexo 2. Prototipo de visualizacién. Enlace: https://deserci-n-estudiantil-
n6jwncbkkibwipec2j6tgd.streamlit.app/
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