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RESUMEN

La desercidn estudiantil universitaria constituye un desafio global con repercusiones negativas
en el desarrollo social y cientifico a nivel nacional o regional. Las Instituciones de Educacion
Superior (IES) asumen la responsabilidad de abordar y prevenir este problema. Este estudio
presenta un marco conceptual de la desercidn universitaria, fundamentado en investigaciones

que emplean enfoques cualitativos y cuantitativos, haciendo uso de la ciencia de datos.

En este contexto, se lleva a cabo un analisis exploratorio descriptivo de los datos recopilados
mediante el instrumento de caracterizacion correspondiente a los periodos académicos desde
2017-1 hasta 2021-2. El andlisis se centra en comprender y examinar el fendmeno de la
desercidén entre los estudiantes que contestaron la encuesta de caracterizacién en dichos

periodos.

Finalmente, se procede a entrenar diversos modelos de machine learning, entre los que se
incluyen la regresion logistica, las maquinas de soporte vectorial, los bosques aleatorios de
decisién y las redes neuronales simples. Estos modelos tienen la capacidad de prever y emitir
alertas sobre posibles riesgos de desercién en los programas académicos de la universidad. Este
enfoque proactivo permite a las instituciones tomar medidas preventivas y proporcionar apoyo
personalizado a los estudiantes en riesgo, contribuyendo asi a mejorar las tasas de retencién y el

éxito académico.

Palabras claves: Prediccion, Desercion, Aprendizaje supervisado, clasificacion, Machine Learning,

Modelos Predictivos



Jy Pontificia Universidad

P &) JAVERIANA
4 Cali

TABLA DE CONTENIDO
INTRODUCCION ...ttt sttt ettt 9
1. DEFINICION DEL PROBLEMA .......ovvveeetetetetetete ettt ettt se ettt esesesesenenenes 10
1.1 Planteamiento del Problema .......coooe i e 10
1.2 Formulacion del problema..........oceeiie i 11
1.3 Pregunta de inVESTIZACION .......ccoiiiiiii et e e et e e e e s e e e e e eanees 11
2. OBJETIVOS DEL PROYECTO....ceeueeiuieeieeeiieeiee st ettt ettt sttt s sse e s e sneesneennee e 12
2.1 (0] o 1=y 1Yo B = LT o 1=T ¢ | F ST 12
2.2 (0] o] =1 HAY 0 I =] o T=T o ol e TSP 12
3. MARCO DE REFERENCIA ...ttt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e eees 13
3.1 IMArCO TEOMICO ..ttt ettt ettt ettt e s e e st e s essaseesneeeeas 13
3.1.1 Desercion eStudiantil........coc.eeeiiiiiiiiiiie e 13
3.1.1.1 Desercidn estudiantil en la educacion SUPErior........ccceeeeeciieeeeciieee e 14
3.1.1.2 Factores claves para la desercion universitaria ........ccccceceeeeveeeeeccieeeeecieee e, 14
3.1.2 Maching Learning (IML)......oeeecuuiee e ettt et e e e ree e e e e e e e e e 15
3.1.2.1 Categorias y técnicas de Maching Learning ........cccceeeeeiuieeeeiiieeeeecieeeeereee e eeeeee e 16
313 T o (g =R (oY Mo = Ao F USSR 17
3.1.3.1 Regresion Logistica aplicada a la prediccidn de la desercion estudiantil .......... 18
3.1.3.2 Redes NEUIONAIES ......coouiiiiieieeeecee e e e 19
3.13.2.1 Redes neuronales aplicadas a la prediccién de la desercién estudiantil........... 19
3.1.33 Arboles de DeCISION.......ccocuuiiiiiiiiiiiecee e e e 20
3.1.3.3.1 Arboles de decision aplicados a la prediccidon de la desercidn estudiantil........ 20
3.1.34 Mdaquina de Soporte Vectorial (SVM) ....cccueeeeeiiiiie e 21
3.1.35 Bosques aleatorios —Random Forest (RF).......ccoceeeeciieeeiciiiee e 21
3.135.1 Bosques aleatorios aplicados a la prediccién de la desercidén estudiantil......... 21
A, ANTECEDENTES ...ttt ettt ettt ettt e bt e et e e bt e st e e s bt e e abeesbeesabeesaeeenneenaeas 23
4.1 Sistema de prevencion y andlisis de la desercion en las instituciones de educacidn superior
......................................................................................................................... 23
4.2 Factores que motivan el abandono estudiantil en la universidad .......cc...ccceeevvvveeenneen. 23
4.3 Lainvestigacion sobre desercidn universitaria en Colombia 2006-2016 ....................... 24
4.4 Propuesta de un modelo predictivo utilizando aprendizaje profundo..........ccccuuueeee... 24
4.5 Investigacidn en desercién estudiantil universitaria.........cccccceeeeeieccciieeeee e, 25

4.6 Predicting student's dropout in university classes using two-layer ensemble machine Learning
3



Jy Pontificia Universidad

P &) JAVERIANA
4 Cali

approach: a novel stacked generalization.........ccccceeveevinveeeiee e 25
4.7 predicting student drop-out rates using data mining techniques..........ccccceeveieeiiniieeeenns 26
4.8 Hacia la construccion de un modelo predictivo de desercion académica....................... 26
4.9 Modelo predictivo de desercidn estudiantil basado en arboles de decision..................... 27
5. METODOLOGIA .....veitiiaitie ettt sse et ese st s ettt ss ettt enseens 28
5.2 ECOSIStEMA @NAIITICO .uvveeiiiieiiiie e 28
5.3 o E YT T o] o H O PP 29
54 Desarrollo del Modelo.........cooueiieiieiiieiee e 29
5.5 IMPIEMENTACION ... e e e e e e e e saees 30
5.6 Presentacion de resultados.........ccoecueeeiiiiiiee it 30
6. ANA’LISIS/EXPLORATORIO DE DATOS E IDENTIFICACION DE VARIABLES RELEVANTES PARA LA
DESERCION ESTUDIANTIL .eeeutttiitittesiteeesiteeesiteeeiteesieeesseeesiseeessseeesssaeesasesssssesssssessnssessnssessnnns 31
6.1 Conjunto de datos (Instrumento de caracterizacion)........cccecveeeeeciieeeeciiieeeens 31
6.1.1 Modelo bidimensional de datos..........cooeriiiiiiiiiieiie e 33
6.1.2 Preparacion y limpieza de datos ......ceeeeeeciiiee i 34
6.2 Analisis exploratorio de datos .......ccveeeeiciiiei i 36
6.2.1 ANALiSiS UNIVariado ......ccuvueiiieiiie et e e st e e e e s nnee s 36
6.2.2 ANALISIS BIVAriado ...ueeieeiiiee et e aaae s 43
6.2.3 Seleccion de variables para el modelo .........ccccuvveeeeiiiiicciiee e, 48
7. ANALISIS COMPARATIVO DE MODELOS DE MACHINE LEARNING PARA PREDECIR LA DESERCION
ESTUDIANTIL ..ttt ettt ettt ettt ettt ettt et e e e st e e st e e sabe e e sabeeesabeeesaseessabeessnseesnnseesnnneesnnne 53
7.1 Division de los datos en entrenamiento ........cocveeevieeriieeniieeneeeee e 53
7.2 Preprocesado de 105 datos ........eeeeiieiieiiciiiieeiee e e e 54
7.3 Modelo de regresion 0giStiCa ......uueeeieecciiiiieiee e 55
7.4 Modelo de maquina de soporte vectorial (SVM) .....ccccuveeveeeeiviciirieeeeeeeeeeecennee, 57
7.5 Modelo de bosques aleatorios (Random FOrest) .........ccceeeeveeeeeeiiieeeeccniee e, 61
7.6 Modelo de redes neuronales simple (NNET).......ccoeeeiiieeieciiee e 65
8. EVALUAC’ION DE DESEMPENO EN MODELOS DE MACHINE LEARNING PARA LA PREDICCION DE
DESERCION .....eiiiittteitte et ettt ettt ettt et e st e e st e e st e e saat e e sabaeesabaeesabaeesaseessabeesnseesnseesneeesanes 67
8.1. Comparacién de métricas de los modelos.........ccceeeeeeeecciiiiieeee e, 67
CONGCLUSIONES ...ttt sttt ettt ettt e et e st e e s bt e e s bt e e s st e e sabeeesaneeesabeessaseesnnseesnneas 69
REFERENCIAS ...ttt ettt ettt et ettt e st e s bt e st e e s st e e s sbte e s bt e e sasaeesaneeesaseeenabeessnseesnn 70
ANEXOS .ottt ettt ettt ettt ettt e e h e e bt e et e e e bt e e e b et e e ht e e s bt e e e bt e e s abeeesabeeenabeeennreeenanes 74



Figura 1.
Figura 2.
Figura 3.
Figura 4.
Figura 5.
Figura 6.
Figura 7.
Figura 8.
Figura 9.

Figura 10.
Figura 11.
Figura 12.
Figura 13.
Figura 14.
Figura 15.
Figura 16.
Figura 17.
Figura 18.
Figura 19.
Figura 20.
Figura 21.
Figura 22.
Figura 23.
Figura 24.
Figura 25.
Figura 26.
Figura 27.

LISTA DE FIGURAS

Modelo bidimensional del andlisis de [a deSercion...........c.coceereerienienieeneenee e 29
Distribucion de la variable objetivo antes del balanceo.........ccceeveiieeiciiiee e, 32
Distribucion de la variable objetivo después del balanceo ..........ccccuveeeciiiieecciiee e, 33
MAXIMO SEMESEIE CUMSAAO ..eeuviiiiiierieeesitte et e ettt et e st ee e siee e sbee e sabe e sbe e e bt e e sabeeesbeeesnseesaneeesareesnnes 33
(DT <TY = o o | PO 34
[ - o PSR 35
LY = o PP PPPTTPT 35
Boxplot de variables NUMEIICAS .......cocciiiiiiiiie e sare e e s saba e e e s saaaeee s 36
Y= (o T PSP P PP TP PO 37

Distribucion EStad0 CiVil ......eeeiuiieiiiiiiiieriee ettt et ettt e s s 37
(DT T o TU ol (oY T 2= ={ T o PRt 38
Distribucion Zona (Urbana / RUFAI) .......ccueeeeiie ettt ettt eveeeeaneeas 38
MaALFiZ A COITEIACION ...eeeeiiiiiieeiie ettt ettt et st e bt e e sbe e e abe e sabeesneeesabeesanes 39
distribucion de edad segln DESRTOR ........cooiiciiiiiiiiieec ettt e e ette e e e eare e e e sataee s snraeeeeans 39
Distribucion estrato socioecondmicos segln DESERTOR .........cccoueieeciiiieeciiee e 40
Tasa de desercidn por programa aCad@miCO.......cuueeeeiureeeeiiieeeeiireeeesreeeesrteeeesereeeessabeeeesnasees 40
Comparacion de ENEro Y AESEICION......ccuuiieieciieeeecciieeeeectte e e eectte e e e ectte e e eeetteeeeebteeeesbeeeeesseeeaeanes 41
Cluster 0: Bajo rendimiento académico + problemas sociales ..........cccccoeeeieeeeiiiiiecccieee e, 42
Claster 1: Factores econdmicos + familiares ........cccceveerieiiieiiinienie e 42
Cluster 2: Casos aislados (OTros fACtOreS)......cucuueieiiciieie ettt ere e e e eareee e 43
Matriz de confusion - Regresion l0giStiCa..........ccoccuiieieciiiee e 45
Matriz e CONFUSION c...eoeiiiieeeee ettt ettt et st st e be e b e beesaeas 46
Matriz de confusion - RaNdOm FOrest ........couiiiiiiiiiiiiieeie ettt 47
Matriz de confusion - Neural NeTWOrK.........cccocieiiiiiiiiinceeeeeeeeee e e 48
Comparacion de métricas de 105 MOdEIOS .......ceiveiiieiiiiiiee e 49
FrIEAMAN TOST...e ettt et s e sttt e b e b e s be e sae e s e e et e e beenbeesneesanenane 50

WilcOXON PairWise COMPANiSONS. .....ciiiiirieeeiiieeeeiiteeeeiireeeesnreeeessteeeessreeeesssaeeesnsseeessssseeessnnsens 51



Pontificia Universidad

JAVERIANA
Cali

LISTA DE TABLAS
Tabla 1. Técnicas de Maching LEAarniNg........ccccuiieiiciiie ettt e et e e tae e e e re e e s e arae e e e eabaeeeennnees 17
L] o] I o T o [ B o1 =Y o o OSSPSR 28
Tabla 3. Detalle fuente de datos caracterizacidn socio demogriéfica (Fuente: Elaboracién propia) .............. 31
Tabla 4. Detalle fuente de datos caracterizacion académica (Fuente: Elaboracion propia).......ccccceeeveernens 31
Tabla 5. Detalle fuente de datos caracterizacion Financiera (Fuente: Elaboracion propia)......c.cccceecvveeeneee. 31

Tabla 6. Cantidad de estudiantes por programa académico que desertaron (Fuente: Elaboracidon propia).32
Tabla 7. Métricas de accuracy y ecuaciones por cada modelo de regresion (Fuete: elaboracion propia) .....50
Tabla 8. Resumen de los datos estandarizados y binarizados (Fuente: elaboracién propia) .........cccveenne.e. 54

Tabla 9. presencia de variables con varianza cercana a cero (Fuente: elaboracidn propia) .......cccccccvveeenneee. 55



INTRODUCCION

En Colombia, anualmente, aproximadamente 2.2 millones de estudiantes se matriculan, lo que
representa el 50% de los jovenes que completan su bachillerato cada afio en el pais. Sin embargo,
de estas cifras, al menos el 50% de los alumnos abandonan sus estudios antes de finalizarlos, segun

informes de la Revista Semana en 2022.

Este fendmeno destaca la importancia de las instituciones de educacién superior en el pais, las
cuales desempeiian un papel crucial en el desarrollo de la sociedad al asegurar la graduacién de

estudiantes con estandares de calidad, oportunidad e inclusidn.

No obstante, este compromiso se ve desafiado por un problema significativo: la desercion
universitaria, que impacta negativamente en el progreso social y cientifico de los paises [1]

En este contexto, la desercién universitaria se posiciona como uno de los mayores desafios
actuales para las universidades en Colombia. Este desafio exige la implementaciéon de mecanismos
eficaces de retencidn estudiantil para asegurar que los estudiantes no solo ingresen a la educacién
superior, sino que también culminen con éxito sus estudios, contribuyendo asi al desarrollo

integral del pais [1].

Con el objetivo de abordar esta necesidad, se realiza una investigacién sobre el fenémeno de la
desercidn universitaria. Este proyecto se lleva a cabo en la Universidad Javeriana Cali, utilizando

especificamente técnicas de aprendizaje automatico y estadisticas.



1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1 Planteamiento del problema

La desercidon universitaria constituye un desafio global que impacta a todas las regiones del
mundo. Segun el Programa Piloto para la Prevenciéon de la Desercidon universitaria (SDPP)
regional en Asia y Oriente Medio de USAID, los patrones globales indican que cuanto mas
temprano se produce la desercién y menos afios de estudio se tienen, mayor es el impacto

negativo en los estudiantes [2]

De acuerdo con el Banco Interamericano de Desarrollo (BID), el abandono escolar se asocia
con efectos negativos de largo alcance, que incluyen la disminucidn de ingresos a lo largo de la
vida, una mayor dificultad para acceder al empleo formal, un incremento en el riesgo de
involucrarse en conductas delictivas y antisociales, asi como en el consumo de sustancias que

afectan la salud [3].

El Ministerio de Educacion Nacional (MEN), responsable de proporcionar datos precisos para
el seguimiento de la desercidn universitaria en todos los niveles educativos, introdujo en 2018
una nueva versién de su sistema, conocida como SPADIES 3.0. Esta actualizacién integra el
Sistema Nacional de Informacién de Educacion Superior (SNIES) con el objetivo de mejorar la
precisidn y calidad de la informacidn, asi como de estudiar la movilidad de los estudiantes entre
programas y carreras universitarias. Al comparar los dos sistemas, se evidencia una variaciéon
en las tasas de desercién universitaria, pasando del 9,89% al 8,25%, siendo esta ultima
correspondiente al afio 2019. Estas cifras reflejan una situaciéon preocupante que afecta a los
sistemas educativos y tiene un impacto negativo en la permanencia y graduacién de los

estudiantes.

La desercion universitaria es un problema significativo que afecta a las instituciones de educacion
superior, incluyendo la Pontificia Universidad Javeriana Cali. Este fendmeno tiene implicaciones
negativas tanto a nivel individual como institucional, afectando el desarrollo académico vy social
de los estudiantes y la reputacién y eficiencia de la universidad. Identificar y predecir la
desercidn estudiantil se convierte en una prioridad para implementar medidas preventivas y de

apoyo.



1.2 Formulacidn del problema

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar y evaluar modelos predictivos que permitan
anticipar la desercion estudiantil a través de la caracterizacion de los estudiantes basada en
sus datos académicos. Para ello, se utilizaran registros desde el 2017-1 al 2021-2 que incluyen
variables relacionadas con factores socioeconémicos y comportamentales y también se

usaran algunos datos académicos.

Estas variables serdn empleadas para ajustar y entrenar diferentes modelos capaces de
estimar las probabilidades de desercion de forma individual. Posteriormente, se llevard a cabo
una evaluacion rigurosa de los modelos desarrollados, enfocandose en su precision y eficacia

en la prediccién de la desercién estudiantil.

1.3 Pregunta de investigacion:

¢Qué modelo de aprendizaje automdtico ofrece la mejor precision en la prediccion de la
desercion estudiantil en la Pontificia Universidad Javeriana Cali, y cuales son las variables mas

influyentes en esta prediccion?



Pontificia Universidad

{) JAVERIANA

Cali

2. OBIJETIVOS DEL PROYECTO

2.1 Objetivo general

e Desarrollar y evaluar varios modelos de aprendizaje automatico para predecir la desercién de
estudiantes en la Pontificia Universidad Javeriana Cali.

2.2 Objetivos especificos

e |dentificar las variables relevantes que inciden en la desercion estudiantil a través del

analisis exploratorio de datos.

e Desarrollar y comparar varios modelos de machine learning para la prediccion de la
desercién estudiantil, utilizando técnicas de validacién cruzada para evaluar el

desempeiio de cada modelo.

e Evaluar el modelo predictivo que tenga el mejor desempefio, basdndose en métricas clave

de evaluacion.
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3. MARCO DE REFERENCIA

3.1 Marco teorico

3.1.1 Desercion estudiantil

La desercién estudiantil es un fendmeno complejo que se manifiesta cuando los jovenes
abandonan sus estudios debido a una combinacion de factores sociales, econdmicos, y familiares.
Entre las causas sociales, destacan los problemas legales, la participacion en actividades
delictivas, y la influencia de comportamientos perjudiciales, muchas veces vinculados a la falta
de apoyo familiar. Esta carencia de respaldo puede empujar a los jévenes hacia entornos

negativos que desvian su atencidn de la educacién y fomentan conductas inapropiadas.

Un factor determinante en la desercidon estudiantil es la situacion socioecondmica de las familias,
especialmente en contextos de pobreza. Las familias menos privilegiadas a menudo deben
priorizar la supervivencia econdmica, lo que lleva a que sus hijos abandonen la escuela para
trabajar y contribuir al sustento del hogar. Esta decisién, aunque comprensible en términos de
necesidad, pone en riesgo la continuidad educativa de los jovenes, quienes, al intentar combinar
trabajo y estudio, se enfrentan a mayores dificultades que generalmente los llevan a abandonar

sus estudios.

La desercion estudiantil también estd influenciada por factores adicionales como Ia
desmotivacion, el bajo rendimiento académico y los problemas de asistencia, especialmente en
el ambito universitario. La falta de interés y atencién a las directrices académicas, sumada a la
presion de factores externos, puede llevar a los estudiantes a interrumpir su trayectoria
educativa. Es crucial que los docentes y las instituciones educativas trabajen de manera proactiva
para identificar sefiales de posible desercidn y ofrecer alternativas que fomenten la retencién y

el éxito académico de los estudiantes [4].
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3.1.1.1 Desercion estudiantil en la educacion superior

La desercidn estudiantil, definida por el Ministerio de Educaciéon Nacional (MEN) [5], como el
abandono del sistema educativo durante dos o mas periodos consecutivos, es un fenémeno
influenciado por factores dentro del sistema educativo y en contextos sociales, familiares e
individuales. Esta problematica tiene un impacto global, afectando los esfuerzos para mejorar el
nivel educativo y la competitividad de los estudiantes, asi como su integraciéon en la sociedad del
conocimiento.

Para enfrentar este desafio, es esencial que las instituciones de educacidon superior se
comprometan a comprender y abordar las dificultades asociadas a la deserciéon es. La
colaboracién entre instituciones educativas, autoridades y la comunidad es clave para construir
un entorno educativo inclusivo que promueva el desarrollo integral de los estudiantes,

permitiendo asi una sociedad mds educada y equitativa [5].

3.1.1.2 Factores claves para la desercion universitaria

La desercion en instituciones de educacién superior resulta de la interaccion compleja de factores
sociales, econdmicos, politicos, institucionales, personales y académicos. Las investigaciones
sefialan que la desigualdad socioeconémica, la insuficiente preparacién académica previa,
problemas familiares, la falta de actualizacion de los programas, y el bajo rendimiento académico
son las principales causas. En América Latina, ademas, el embarazo adolescente contribuye
significativamente a la desercion, afectando principalmente a las mujeres, quienes enfrentan
menores posibilidades de completar sus estudios, lo que genera consecuencias negativas tanto

para ellas como para las instituciones educativas.

La falta de motivacidn del estudiante hacia las asignaturas y programas académicos puede ser
otra causa de desercion, destacando la importancia de los enfoques pedagdgicos y programas de
estudio de las instituciones educativas. Generar un cambio positivo en la mentalidad de los
estudiantes y abordar sus desafios personales, asi como académicos, es esencial para prevenir la

desercién estudiantil. En este sentido, la comunidad educativa debe mostrar interés y abordar

12
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estos desafios a través de actividades que fomenten la integracion y el desarrollo personal.

En esta ldgica y de acuerdo con los enfoques tedricos a nivel mundial, las causas de la desercion

en la educacién superior en Colombia que retoma son [5]:

SOCIOECONOMICAS ACADEMICAS INDIVIDUALES INSTITUCIONALES

v Miedo al endeudamiento
por parte de los
estudiantes o de sus
padres.

v Subestimar los costos de

estudiar un programa de
pregrado.

v Pertenecera estrato
bajo.

v Bajos ingresos familiares
y desempleo de los
padres.

v Dependenciaeconémica
de si mismo.

v Nivel educativo bajo de
los padres (ninguno o
primaria).

v Falta de preparacion
desde la educacion media
en competencias
generales

v Poca orientacion
profesional y vocacional
antes delingresoa la
universidad

¥ Bajo rendimiento
académico

v/ Baja calidad del
programa al que se
accede Métodos de
estudio y metodologias
de aprendizaje obsoletas

v Insatisfaccién con el
programa

v Estrésporla carga
académica

v Laedad deinicio de los
alumnosincide
positivamente cuando
son menores de edad.

v Las personas casadas
debido a la menor

disponibilidad de tiempo.

v Presiones familiares y
sociales Costos
monetarios y de tiempo
quese deben afrontar al
estudiar en otra ciudad.

v Calamidad y problemas
de salud Discriminacion
social por razones de

orientacion sexual o raza.

v Incompatibilidadhoraria
con actividades
extracurriculares

v Expectativas no
satisfechas o no le
encuentran un futuro a lo
que estan estudiando.

v Falta de preparacion
desde la educacién media
en competencias
generales

v Poca orientacion
profesional y vocacional
antes delingresoa la
universidad

¥ Bajo rendimiento
académico

v Baja calidad del
programa al que se
accede Métodos de
estudio y metodologias
de aprendizaje obsoletas

v Insatisfaccion con el
programa

v Estrés porla carga
académica

Fuente: SPADIES [3]

3.1.2 Machine Learning (ML)

El aprendizaje automatico (ML) es una rama de la inteligencia artificial (IA) y la informatica que
se centra en el uso de datos y algoritmos. Su aplicacion practica consiste en imitar la forma en
gue los humanos aprenden y mejorar gradualmente su precision [6]. Otros autores, como lo
definen como un conjunto de métodos que pueden detectar automaticamente patrones en los
datos vy, utilizando esos patrones, descubrir patrones futuros en los datos para respaldar la
toma de decisiones en las organizaciones.

El sistema de aprendizaje de un algoritmo de aprendizaje automatico en tres partes principales:

e Un proceso de decision: En general, los algoritmos de aprendizaje automatico se utilizan
para hacer una prediccion o clasificacién. Basandose en unos datos de entrada, que
pueden estar etiquetados o sin etiquetar, su algoritmo producird una estimacion sobre un

patrén en los datos.
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e Una funcion de error: Una funcion de error sirve para evaluar la predicciéon del modelo.
Si hay ejemplos conocidos, una funciéon de error puede hacer una comparacién para

evaluar la precisién del modelo [6].

e Un proceso de optimizacion del modelo: Si el modelo puede ajustarse mejor a los puntos
de datos del conjunto de entrenamiento, se ajustan los pesos para reducir la discrepancia
entre el ejemplo conocido y la estimacidon del modelo. El algoritmo repetird este proceso
de evaluacion y optimizacion, actualizando de manera auténoma los pesos hasta llegar a
un umbral de precisidon establecido. Este enfoque iterativo permite que el modelo mejore
su rendimiento a medida que se le proporciona mds informacion y datos de
entrenamiento. Con cada iteracién, se busca una mayor precisiéon y capacidad de
generalizacion del modelo, lo cual resulta fundamental para su utilidad y aplicabilidad en

diferentes escenarios y problemas [6].

3.1.2.1 Categorias y técnicas de Machine Learning

El aprendizaje automatico se divide principalmente en dos tipos: supervisado y no supervisado.
El aprendizaje supervisado se enfoca en encontrar la relacién entre entradas ("X") y salidas ("Y")
utilizando un conjunto de datos etiquetados para entrenar el modelo, permitiéndole predecir

resultados o clasificar nuevos datos con precision [6].

En contraste, el aprendizaje no supervisado solo trabaja con entradas sin etiquetas, buscando
patrones y estructuras ocultas en los datos. Este enfoque es ideal para analisis exploratorios,
segmentacion de clientes y reconocimiento de patrones, ya que no requiere una métrica de error

especifica ni intervenciones humanas.

A continuacién, se describen algunas de las técnicas mas usadas en el aprendizaje automatico,
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Tabla 1. Técnicas de Machine Learning

Técnica de ML Descripcion
Redes neuronales (con diferentes parametros) “Una red neuronal es un modelo simplificado que emula el
modo en que el cerebro humano procesa la informacion:
Funciona simultaneando un nimero elevado de unidades
de procesamiento interconectadas que parecen versiones
abstractas de neuronas” [14].
Support Vector Machine “SVM funciona asignando datos a un espacio
de caracteristicas de alta dimensién para que los puntos de
datos se puedan clasificar, incluso cuando los datos no se
pueden separar linealmente” [14].
Gradient Boosting “Es un método de aprendizaje conjunto que combina un
conjunto de aprendices débiles en un aprendiz fuerte para
minimizar los errores de entrenamiento. En el boosting, se
selecciona una muestra aleatoria de datos, se le aplica un
modelo y se entrena secuencialmente, es decir, cada
modelo intenta compensar las debilidades de su
predecesor [15].
Random Forest “El bosque aleatorio es un algoritmo de aprendizaje
automatico comuinmente utilizado y registrado por Leo
Breiman y Adele Cutler, que combina la salida de multiples
arboles de decision para llegar a un Unico resultado” [15].

Regresion logistica “Es similar a un modelo de regresion lineal, pero esta
adaptado para modelos en los que la variable dependiente
es dicotdmica. Los coeficientes de regresion logistica
pueden utilizarse para estimar la razén de probabilidad de
cada variable independiente del modelo” [14].

El aprendizaje automatico (ML) se sitia como un componente esencial en el ambito de la ciencia
de datos, empleando métodos estadisticos para entrenar algoritmos que generan resultados
como clasificaciones o predicciones. Estos resultados a su vez permiten descubrir ideas clave en
proyectos de mineria de datos. Los nuevos conocimientos obtenidos a través del ML tienen un
impacto significativo en la toma de decisiones dentro de las organizaciones, contribuyendo
positivamente a la generacidn de valor, la mejora de los indicadores clave de rendimiento y, en

general, al crecimiento de las compaiiias [6].

3.1.3 Regresion Logistica

La regresion logistica es una técnica estadistica fundamental en campos como la medicina,
psicologia, economia, ingenieria y ciencia de datos. Su propésito es analizar la relacién entre
una variable dependiente binaria y una o mas variables independientes, sean estas continuas o

categdricas, para predecir la probabilidad de que ocurra un evento especifico. Utilizando la
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funcion logistica, que transforma una variable lineal en una probabilidad entre O y. 1, esta técnica
permite cuantificar como influyen las variables independientes en la probabilidad del evento,
facilitando asi la toma de decisiones y el analisis en diversas aplicaciones.

Joseph Berkson [17], y David Cox fueron pioneros en el desarrollo de la regresion logistica,
realizando contribuciones clave en la formulacién matemadtica y en la estimacidn de coeficientes
mediante maxima verosimilitud. El libro "Applied Logistic Regression" de Hosmer y Lemeshow
es una referencia esencial para comprender y aplicar esta técnica, proporcionando una
introduccién detallada y abordando temas como la seleccidon de variables y la validacién del
modelo. Segln James et al., la regresion logistica modela la probabilidad de eventos binarios en
funcién de variables explicativas, siendo util en aplicaciones como la prediccién de desercidn

universitaria, analisis de riesgos médicos y evaluacion del crédito [6].

3.1.3.1 Regresion Logistica aplicada a la prediccion de la desercion estudiantil

La regresidn logistica es una técnica estadistica clave para predecir la desercién estudiantil
universitaria, un problema global con serias implicaciones para estudiantes, instituciones
educativas y la sociedad en general. Esta metodologia ha demostrado ser efectiva para identificar

las variables que afectan la desercién y desarrollar modelos predictivos precisos.

En muchos estudios se ha utilizado la regresidn logistica para anticipar la desercidn
universitaria, identificando variables significativas como la edad, el género, el nivel de ingresos
familiares, el tipo de institucion, el campo de estudio y el rendimiento académico. El modelo
mostrd una alta precisidén en la prediccidon, con una tasa de acierto del 83%. En una universidad
de Malasia, la cual utilizo este modelo encontraron que variables como la edad, el género, la
etnia, el estado civil, el nivel socioecondmico, el tipo de alojamiento, el rendimiento académico y

la satisfaccion con el entorno educativo eran predictoras importantes de la desercion [7].
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3.1.3.2 Redes Neuronales

Las redes neuronales son técnicas de modelado de datos inspiradas en el funcionamiento del
cerebro humano. Consisten en una red de nodos interconectados que procesan informacion y
generan salidas basadas en entradas previas. Son ampliamente utilizadas en problemas de
clasificacién y predicciéon, como el reconocimiento de patrones, la deteccidon de fraudes y la
identificaciéon de imdgenes. Su capacidad para analizar grandes voliumenes de datos y detectar
patrones complejos ha impulsado su popularidad en campos como la medicina, la economia, la
industria, la ciencia de datos y la inteligencia artificial. En la era del big data, las redes neuronales

ofrecen un enfoque eficaz para resolver problemas complejos en diversas aplicaciones [8].

Segun Haykin, "Las redes neuronales artificiales son modelos matematicos inspirados en la
estructura y funcién de los sistemas neuronales bioldgicos, disefiados para emular su capacidad
de aprendizaje y generalizacion en la resolucién de problemas." Estas redes estan formadas por
capas de nodos que procesan y transforman la informacién a través de conexiones ponderadas,

las cuales se ajustan durante el aprendizaje [8].

Rumelhart [21] agrega que "Una red neuronal es una maquina de procesamiento paralelo
compuesta por unidades de procesamiento simples que almacenan conocimiento adquirido a
través del aprendizaje y lo utilizan para resolver problemas." El aprendizaje en una red neuronal
se basa en la modificacion de los pesos de las conexiones entre las neuronas, permitiendo que la

red ajuste su comportamiento para adaptarse a los datos de entrada [9].

3.1.3.2.1 Redes neuronales aplicadas a la prediccion de la desercién estudiantil

Las redes neuronales se han consolidado como una técnica avanzada en la prediccion de la
desercién estudiantil universitaria, basandose en un modelo computacional inspirado en el

cerebro humano y su capacidad de aprendizaje a partir de ejemplos.

Hay varias instituciones de educacion superior que han implementado una red neuronal
profunda (DNN) para predecir patrones de desercion estudiantil como el estudio que hicieron
en la Universidad Pedagdgica y Tecnoldgica de Colombia (UPTC). Utilizaron un conjunto de

datos que contenia 17 atributos de 3,000 estudiantes activos, incluyendo variables como
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calificaciones de ingreso, asistencia a clases y satisfaccion estudiantil. EI modelo predictivo
entrenado mostré una alta precision y una baja tasa de falsos negativos en la prediccién de

deserciones, demostrando la efectividad de las redes neuronales en este ambito [10].
3.1.3.3 Arboles de Decision

Los arboles de decisidn son una técnica popular en mineria de datos y aprendizaje automatico,
utilizada para tomar decisiones basadas en reglas y variables. Construidos a partir de datos de
entrenamiento, estos modelos predicen resultados para nuevas observaciones y se aplican en
areas como la toma de decisiones empresariales y la deteccion de fraudes. Breiman los
describe como "métodos para aproximar funciones que mapean entradas a salidas" [11], y Loh
los define como "métodos de clasificacién que usan reglas de decisidon para asignar etiquetas"
[12]. Aunque faciles de interpretar, pueden sobre ajustarse a los datos de entrenamiento. Para
mitigar esto, se utilizan técnicas de poda para eliminar ramas innecesarias, mejorando la
capacidad de generalizacion. En resumen, los arboles de decisién son efectivos para modelar

relaciones complejas, pero requieren cuidado para evitar el sobreajuste.

3.1.3.3.1 Arboles de decision aplicados ala prediccion de la desercion estudiantil

La prediccion de la desercidn estudiantil universitaria es un desafio crucial en la educacion
superior. Los arboles de decisién, una técnica de modelado de datos popular, se han utilizado
con éxito en varios estudios para abordar este problema. A continuacién, se presentan tres
investigaciones que emplearon arboles de decisién para predecir la desercidn universitaria, con

diversos porcentajes de precision.

Alfredo Daza Vergaray implementd un modelo basado en arboles de decisidon para predecir la
desercién estudiantil en una universidad privada. Utilizando datos de 1,761 estudiantes
recopilados entre 2009 y 2013, se analizaron 27 variables relacionadas con la desercion,
incluyendo rendimiento académico, participacidn en actividades extracurriculares y situacion
financiera. El modelo predictivo desarrollado alcanzé una precision del 89%, demostrando la
efectividad de los arboles de decisidn, esta técnica puede ayudar a las instituciones educativas
a intervenir de manera temprana y mejorar las tasas de retencién estudiantil [13].
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3.1.3.4 Maquina de Soporte Vectorial (SVM)

Las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) son algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado desarrollados por Vapnik en los afios 90 en Bell Labs, utilizados para clasificacion y
regresion. Su objetivo es encontrar un hiperplano que optimice la separacidon entre clases al
maximizar el margen, la distancia desde el hiperplano a los vectores de soporte, o puntos de
datos mads cercanos. SVM puede manejar datos linealmente separables y no linealmente
separables mediante trucos de kernel, transformando los datos a espacios de mayor dimension.
Ademas de la clasificacidn binaria, se adapta a la clasificacidon multiclase y la regresion. Aunque
es eficaz con datos de alta dimensionalidad y generaliza bien, puede ser sensible a la seleccién

de parametros y a grandes conjuntos de datos [14].

3.1.3.5 Bosques aleatorios — Random Forest (RF)

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico que utiliza un conjunto de arboles de
decisién para resolver problemas de clasificacién y regresidn. Este enfoque mejora la precision y
la capacidad de generalizacidn del modelo al combinar las predicciones de multiples arboles,
aprovechando la aleatoriedad en la seleccién de datos y caracteristicas para construir cada arbol.
La prediccidn final se obtiene mediante votacidon mayoritaria en clasificacién o promedio en
regresion, lo que reduce el sesgo y mejora la precision del modelo. Ademas, Random Forest
proporciona medidas de importancia de caracteristicas y se beneficia de la paralelizacién,
acelerando el tiempo de entrenamiento y prediccién en grandes conjuntos de datos. Su
capacidad para manejar datos ruidosos y ofrecer interpretaciones detalladas lo convierte en una

herramienta valiosa en ciencia de datos e inteligencia artificial [15].
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4. ANTECEDENTES

A continuacién, se presentan estudios de investigacién que han abordado la desercién
estudiantil mediante el uso de ciencia de datos, proporcionando un contexto sobre cdmo esta

disciplina se ha aplicado para prevenir dicho fenédmeno.

Antecedentes del Proyecto: Sistema de Prevencidn y Analisis de la Desercion en las
Instituciones de Educacién Superior.

El fendmeno de la desercidn estudiantil en las instituciones de educacién superior representa
un desafio significativo para el desarrollo social y académico de las naciones. Diversos estudios
han investigado las causas, consecuencias y estrategias de mitigacion asociadas a este
fendmeno, proporcionando un marco sélido para la implementacién de soluciones preventivas
y correctivas. Este ensayo examina los antecedentes clave relacionados con el andlisis y
prevencion de la deserciéon universitaria, tomando como base investigaciones recientes y

relevantes en el contexto colombiano y global [16].

Analisis de los factores determinantes de la deserciéon

Una investigacion llevada a cabo por el Ministerio de Educacidn Nacional en colaboracién con
la Universidad de los Andes examind los factores clave que influyen en la desercidn en las
instituciones de educacién superior en Colombia entre 1998 y 2013. Este estudio identificd
aspectos criticos relacionados con el abandono académico, subrayando la importancia de

comprender las dimensiones individuales y sistémicas que contribuyen a este fendmeno [16].

En un analisis complementario, Tahimi Achilie Valencia exploré los elementos que motivan el
abandono estudiantil a través de un estudio de caso. Valencia concluyé que la motivacién
personal incluye la actitud hacia el crecimiento profesional, el interés académico y las
expectativas de carrera, constituye el factor principal de desercion. Ademas, destacd la
importancia de factores académicos e institucionales, recomendando estrategias como el
desarrollo de habilidades, laboratorios y cursos de nivelacién para fortalecer la retencién

estudiantil [17].
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Tendencias de investigacion en Colombia

Marcela Rodriguez Urrego analizdé 28 investigaciones realizadas entre 2006 y 2016,
proporcionando una vision integral de los avances en la comprension de la desercidn
universitaria en Colombia. Rodriguez destacd la diversidad de metodologias utilizadas, desde
modelos estadisticos hasta enfoques cualitativos, y reflexiond sobre la necesidad de mejorar la

conceptualizacidn del fendmeno para disefar politicas mas efectivas [18].

Modelos predictivos y aprendizaje automatico

En la busqueda de soluciones innovadoras, Julio César Martinez y Sandra Patricia Mateus
desarrollaron un modelo predictivo utilizando aprendizaje profundo para programas virtuales
en universidades colombianas. Este modelo empled variables como datos demograficos,
socioecondmicos y patrones de ingreso a plataformas de aprendizaje en linea, permitiendo la

generacién de alertas tempranas para estudiantes en riesgo [19].

De manera similar, Jonny Sotomonte Castro, Cristian Camilo Rodriguez, Carlos Enrique
Montenegro Marin, Paulo Alonso Gaona Garcia y John Gabriel Castellanos disefiaron un
modelo basado en arboles de decision mediante el algoritmo J48. Este modelo, implementado
en la Universidad Distrital Francisco José de Caldas, destaco la influencia de factores como el

nivel socioecondmico vy las calificaciones académicas en la probabilidad de abandono [20].

Blanca Cuji, Wilma Gavilanes y Rina Sanchez emplearon el algoritmo CART en un estudio
basado en la metodologia de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD). Los
resultados sefalaron que las variables relacionadas con el nivel académico y las notas tienen

un impacto significativo en la desercién estudiantil [21].

Jovial Niyogisubizoa, Lyuchao Liao, Eric Nziyumva, Evariste Murwanashyaka y Pierre Claver
Nshimyumukiza propusieron un modelo de aprendizaje automatico de dos capas que combina
técnicas como el Bosque Aleatorio (RF), el Aumento de Gradiente Extremo (XGBoost) y la Red
Neuronal de Avance (FNN). Este modelo logré identificar patrones de riesgo con alta precision,
ofreciendo a las instituciones herramientas robustas para intervenir de manera temprana

[22].
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5. METODOLOGIA

Para la ejecucion de este proyecto, se utilizara la metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining), ampliamente empleada en proyectos de ciencia de datos. La
metodologia se desglosa en cuatro fases distintivas, cada una enfocada en aspectos clave del
proyecto, como se muestra a continuacion:

Tabla 2. Fases del proyecto

Fase 3. Implementacion

Objetivo del proyecto
Seleccionar los
repositorios de

Process Extract,
Transform, Load
(ETL)

Definicion del flujo
del modelo (punto
de variables)

Documentacién
Presentacion
de resultados

datos Preparacion, Limpieza e  Aplicacién de la técnica
Determinar las y organizacion de los (exploracién de
fuentes de datos datos modelos)

e Infraestructur e Andlisis exploratorio e  Afinar el modelo
a tecnoldgica de datos e  Validaciénde

e  Construcciéndela e  Seleccion de variables mejor modelo
base de datos claves

®  Definicion delas
técnicas que se
utilizaran en el
analisis

5.1 Planeacion

Esta fase es la etapa mas crucial del proyecto, caracterizada por la definicidon de objetivos, la
meticulosa seleccidon de variables y sus fuentes de datos, la eleccidon de la técnica a emplear, la
alineacién estratégica con el contexto del negocio, el andlisis y la seleccién de la infraestructura

tecnolégica, asi como la construccion de la base de datos.

El proceso de seleccidn de variables adquiere un papel fundamental, ya que determina la calidad
de los datos. Comienza con la categorizacién de las variables y se extiende a la identificacién de
su relevancia para todos los estudiantes, la accesibilidad a las fuentes de datos (temporales,
aplicacion de formularios, bases de datos, conexiones con otros sistemas). La infraestructura de
Tecnologias de la Informacion (Tl) influye en la eleccidn de la tecnologia y la comunicacién entre
sistemas, considerando que un proyecto de ciencia de datos amalgama diversas fuentes vy

tecnologias.
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5.2 Desarrollo del modelo

Se centra en el desarrollo metodoldgico para llevar a cabo la planificacidn, basandose en las
condiciones especificas de los estudiantes. Este proceso inicia con una exhaustiva limpieza de
datos, seguida de la seleccion de atributos, asi como la estandarizacion y normalizacion

correspondiente.

En el proceso de seleccién de variables, se ha optado por seguir dos criterios distintos: el
estadistico y la necesidad de negocio. Implementaremos funciones para agregar nuevos atributos
y aplicaremos técnicas de reducciéon dimensional con el objetivo de identificar las variables
6ptimas para nuestro modelo predictivo. El desarrollo del modelo se llevard a cabocon un
enfoque diferencial especifico para el periodo de la pandemia de COVID-19, a partir del mes de
marzo de 2020. Ademas, evaluaremos estadisticamente las relaciones de causalidad o

dependencia asociadas a este fendmeno para enriquecer la capacidad predictiva del modelo.

5.3 Implementacion

Se llevard a cabo mediante un enfoque estadistico tanto para el desarrollo como para la
validaciéon del modelo. Para esta validacion, los datos se dividiran en un 80% para el
entrenamiento del modelo y un 20% para su validacion. Las fuentes de datos a integrar incluyen
la caracterizacién del estudiante al ingreso, los resultados de las pruebas Saber 11, la informacién

del sistema académico.

5.4 Presentacion de resultados

En esta fase de preparacién de resultados, se realizard la creacion de una presentacion
cuidadosamente disefiada, asegurando una comprension clara y precisa del proyecto y los logros
alcanzados. Esta presentaciéon adquiere un papel fundamental al proporcionar informacion

relevante que genere valor a la universidad.
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6. Planeacion

6.1 Caracterizacion de estudiantes

El analisis del conjunto de datos se centra en comprender las caracteristicas generales de los
estudiantes y sus entornos. El libro de Excel incluye informacién organizada en las siguientes
hojas, que permiten una visidn amplia sobre diversos aspectos relacionados con los

estudiantes:

1. Caracterizacion socio demografica: Incluye informacion general sobre los estudiantes,
como edad, estado civil, lugar de residencia, nivel socioecondmico, ingresos familiares y
habilidades académicas bdsicas. Estos datos permiten construir un perfil general de la

poblacién estudiantil.

Tabla 3. Detalle fuente de datos caracterizacion socio demografica (Fuente: Elaboracién propia)

Programa Académico Cantidad de datos No. Variables
Administracion de Empresas 452 97
Administracion de Empresas Noc 91
Arquitectura 442
Artes Visuales 127
Biologia 172
Ciencia Politica 179
Comunicacion 211
Contaduria Publica 80
Derecho 536
Disefio de Comunicacion Visual 271
Economia 147
Enfermeria 228
Filosofia 35
Finanzas 18
Gastronomia y Artes Culinarias 36
Ingenieria Biomédica 52
Ingenieria Civil 587
Ingenieria de Sistemas 243
Ingenieria Electrdnica 165
Ingenieria Industrial 351
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Ingenieria Mecanica 66
Matematicas Aplicadas 31
Medicina 697
Mercadeo 56
Negocios Internacionales 531
Nutricidn y Dietética 467
Psicologia 366
Turismo 4
6641 97
Caracterizacion académica: Resume informacién relacionada con los programas

académicos, como asignaturas cursadas, promedio de notas, y la cantidad de

asignaturas aprobadas y reprobadas. Estos datos ofrecen una vision general del

desempefio académico de los estudiantes

Tabla 4. Detalle fuente de datos caracterizacion académica (Fuente: Elaboracion propia)

Programa Académico

Cantidad de datos

No. Variables

Todos los programas académicos

87.585

15
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Caracterizacion financiera: Esta fuente de datos abarca informacion detallada sobre los

estudiantes por programas y sus modalidades de financiamiento para sus estudios

académicos. Se incluye informacién especifica si cuenta con una beca, si tiene alguna

ayuda econdmica para su manutencion, quien genera el pago de sus estudios, si existen

otros apoyos financieros como por ejemplo seguros educativos entre otros.

Tabla 5. Detalle fuente de datos caracterizacion (Fuente: Elaboracion propia)

Programa Académico

Cantidad de datos

No. Variables

Todos los programas
académicos

48.325

6

Proporciona informaciéon sobre los estudiantes que han abandonado los programas,

esto quiere decir que no se ha matriculado por dos periodos consecutivos los datos

incluyen informacién académica. Estos datos permiten completar el panorama general

de la poblacién estudiantil, promedio acumulado.

Tabla 6. Cantidad de estudiantes por programa académico que desertaron (Fuente:
Elaboracién propia)

Programa Académico

Cantidad de datos

No. Variables

Todos los programas
académicos

73
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6.1.1 Modelo bidimensional de datos

A partir de la informacién recopilada sobre las caracterizaciones socio-demograficas,
académicas, becas, financieras y de desercién, se propone la construccion de un modelo de
bodega de datos. Este modelo permitira organizar los datos mediante la estructura de hechos y
dimensiones, donde la tabla de hechos estara basada en la caracterizacion de los estudiantes.
La variable "desertor" serd representada como una variable binaria con valores de 0 y 1,

indicando si el estudiante desertd o no. Esta estructura se detalla en la Figura 1.

@ Dim_Info_Financiera
[E] Dim_Desertores

;Quién(es) paga(n) sus estudios?

DESERTOR frecuencia reconoces en tu famili...
ID ID
Periodo Ingresos mensuales de tu grupo f...
Programa Periodo
Contraer 7~ Recibe apoyo financiero para ma...
1 Contraer
1

@ Fact_Caracterizacion
;Quién(es) paga(n) sus estudios?

Actualmente vives con

14 *

o * 2 Afo graduacién - o
1 Beca
[E] Dim_Becas Cauntas hora semanas

S Cuifen(es) pagaln) Sils esbiion Ciudad E] Dim_info_academica
Beca Contraer D
Como pagas tus estudios 1 2. MAXIMO PERIODO CURSADO
Credito Condonable : * 2 MAXIMO SEMESTRE CURSADO
D Contraer /°
Periodo

Contraer N

Figura 1. Modelo bidimensional del analisis
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6.1.2 Preparacion y limpieza de datos

El objetivo de la Limpieza de datos es garantizar que el conjunto de datos sea confiable y
coherente para el andlisis posterior, mediante la eliminaciéon de informacién incompleta o
irrelevante, la correccion de formatos y tipos de dato, y la depuracién de registros duplicados,
con el fin de reducir errores y facilitar una exploracidn estadistica mas precisa

Aqui hay un resumen de lo que se realizé:
Situacion Inicial
En el dataset original habia:

e 6,641 filasy 207 columnas.

e Algunas columnas con valores faltantes demasiado altos (por ejemplo, mas de 6,000

celdas en blanco o invalidas).

e Varias columnas numéricas guardadas como texto, lo cual impedia hacer sumas,

promedios o comparaciones.
Problemas Detectados
Columnas con 90% o mas de valores nulos. Por ejemplo:
e TOTAL REPROBADAS, con 6,197 registros sin ningun valor.
e Cauntas hora semanas, con 6,204 registros vacios.

Datos numéricos guardados como texto. Por ejemplo, promedios como "3,57", que

deberian ser numéricos (3.57) para poder sumar o calcular estadisticas.
Limpieza de los datos

e Se eliminaron columnas con muchos valores faltantes.

e  Se revisé qué columnas tenian una gran mayoria de celdas vacias.

e Al ver que casi no contenian informacidn util (o muy poca), se decidid retirarlas del

dataset.
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Resultado: Una reduccidn de 207 a 193 columnas. Esto no afecta los datos importantes,

sino que quita ruido.
Cambiar tipo de dato

e Muchas columnas con nimeros estaban en formato de texto, por ejemplo "3,74" en

lugar de un valor decimal.

e Se aplicd una técnica de conversién para que esas columnas pasaran a ser

verdaderamente numéricas.

e Estoesfundamental para poder hacer calculos estadisticos (promedios, correlaciones,

etc.) en el futuro.
Revision de duplicados
e Serevisaron filas que pudieran aparecer repetidas por error.
e Enesta parte, no se encontraron problemas de duplicados.
Organizacion Final de Columnas

Después de descartar columnas con demasiados nulos y transformar aquellas que
requerian convertirse en numeéricas, se comprobé que el resto de las columnas tenia datos

suficientes para aportar valor al analisis.

Estado del dataset después de la limpieza
Tras este proceso, el dataset quedd con:
e 6,641 filas (las mismas que antes, puesto que no se eliminaron registros completos,
solo columnas poco utiles o sin datos).
e 193 columnas, en lugar de 207, enfocadas ahora en la informacién mas relevante.
e Varias columnas que antes eran texto se han convertido al tipo numérico. Esto

facilita el uso de férmulas y métodos estadisticos en el siguiente analisis.

Division del conjunto de datos
Conjunto de entrenamiento: 80% de los datos (5312 registros).

Conjunto de prueba: 20% de los datos (1329 registros).
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6.2 Analisis exploratorio de datos
Distribucidn de la Variable Objetivo (DESERTOR):

Para identificar que la variable DESERTOR estaba desbalanceada, primero se reviso la
cantidad de registros en cada clase (0 = no desertor, 1 = desertor). Al ver que la clase “no
desertor” era mucho mds numerosa que la clase “desertor”, se concluyé que habia un

desbalance en la variable objetivo como se muestra en la figura 2.

Distribucidn de la variable objetivo antes del balanceo:
DESERTOR

@ tola

1 721

Mame: count, diype: intes

Distribucion de la variable objetivo DESERTOR antes del balanceo

6000 1

5000 A

4000 A

count

3000 A

2000

1000

DESERTOR

Figura 2. Distribucién de la variable objetivo antes del balanceo

Para corregirlo, se aplicé una técnica de balanceo (sobremuestreo de la clase minoritaria
o submuestreo de la clase mayoritaria), hasta que ambas clases tuvieran la misma
cantidad de observaciones. De esta forma, la variable DESERTOR quedd equilibrada y el

modelo ya no ignora la clase con menos casos como se muestra en la figura 2.
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Distribucidn de la variable objetivo después del balanceo:
DESERTOR

[l £92e

1 5928

Name: count, dtype: intes

Distribucion de |a variable objetive DESERTOR después del balanceo

6000

5000

4000

3000

count

2000

1000

DESERTOR

Figura 3. Distribucién de la variable objetivo después del balanceo

6.2.1 Analisis Univariado

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos en el analisis univariados con una
explicacion de los graficos que reflejan la distribucion de las variables numéricas y categéricas
del dataset. La idea de este andlisis es entender la forma de cada variable se presenta la
informacién de las variables mas relevantes como también su posible impacto en el andlisis
posterior.

En los anexos se hara una breve descripcion de las otras variables

Distribucion de variables numéricas

1000

800

600 1

400

4 6 8 10

200

Fed

Figura 4. Maximo semestre cursado
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e Maximo semestre cursado

Se observa que la mayoria de los estudiantes se concentran en semestres entre 1 vy 4,
disminuyendo progresivamente a medida que aumenta el nUmero de semestre cursado.
Esto indica que la gran parte de la poblacidn estudiantil analizada no avanza hasta

semestres altos. Esto podria indicar que la desercién se presenta mas fuertemente en los

primeros periodos universitarios.

6000

5000

4000 ~

3000

2000

1000 ~

J______

S S

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

o
o

Figura 5. Desertor

e DESERTOR
Se ve claramente que la mayoria (cerca del 90% o mds) corresponde a “0” (no
desertores), mientras que una fraccion menor es “1” (desertores).
La variable objetivo esta desbalanceada; hay muchos mas no desertores que desertores.
Esto es importante al momento de entrenar un modelo de prediccién, pues requeriria

técnicas de balanceo (como SMOTE) o un ajuste apropiado de la métrica de evaluacién.
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1500 - .

1250 - .

1000 - .
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.| L

NI N
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15 20 25 30 35 40 45 50

Figura 6. Edad

Edad

Se aprecia una concentracion muy alta de estudiantes en rangos de edad entre 15 y 25
afios, con distribucion asimétrica a la derecha (cola larga hacia edades mayores). Hay
pocos estudiantes mayores de 30.

Predomina una poblacién joven, pero se confirma que hay un grupo reducido de
estudiantes de mayor edad que podrian tener caracteristicas diferentes (trabajo, familia,

menos tiempo, etc.).

1600 7

1400

1200 -

1000 ~

800

600

400 A

200

™

| I

-+ N N I . N |

“" | N I R

a L-
. F--I

Figura 7. Estrato
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Estrato

Se observa un patrén con mayor frecuencia en los estratos 3, 4y 5, siendo algo menor el
estrato 1y 2, y todavia mas reducido el estrato 6.

El rango tipico estd entre 2 y 4, con algunos valores por debajo o por encima.

Conclusidn: La mayoria de los estudiantes pertenecen a estratos medios (3,4,5), lo cual da

una idea de la condicion socioecondmica predominante.

Boxplot de Variables Numéricas

50 1 o

40
30 4

£

10 4

W

DESERTOR 4
Edad
Estrato

MAXIMO SEMESTRE CURSADO 4

Figura 8. Boxplot de variables numéricas

En el boxplot combinado, Edad es la variable que presenta mas valores atipicos (personas
con mas de 30 o 40 aios), mientras que en “DESERTOR” (0 o 1) no aplica igual la escala de

boxplot

MAXIMO SEMESTRE CURSADO tiene un rango tipico entre 1 y 6, con pocos registros muy

altos (cerca de 10).

Estrato no presenta outliers extremos, pero si valores minimos en 1 y maximos en 6.
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Distribucion de variables categoricas

3500 A

3000 A

2500 1

2000 +

count

1500

1000

e
&
&

Figura 9. Sexo

e Sexo

Se observa una mayor proporcién de estudiantes femeninas que masculinos, pero no es una

diferencia abismal. Ligero predominio femenino en la muestra.

6000

3000

4000

count

3000

2000

1000 4

o 2 o
:ﬁg} Sa & &bﬂ

# ’ #

Figura 10. Distribucién Estado civil

e Estado civil

Predomina de manera muy marcada el estado civil “Soltero” (mds de 6000 casos), mientras
qgue “Union libre”, “Casado” o “Separado” son muy pocos. La gran mayoria de los estudiantes
no han formalizado matrimonio, lo cual es frecuente en edades menores de 25 afios. Podria

relacionarse con la variable “Edad” y la dedicacion a estudios.
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6000

5000 A

4000 +

3000 A

count

2000 A

1000 -

Figura 11. Distribucién Regién

Regién

Predominio abrumador de la regién “Pacifica”, seguidas de “Andina” y luego otras regiones en
volumenes muy pequefios (“Orinoquia y Amazonia”, “Caribe e Insular”, “Otro Pais”). La
poblacion estudiantil proviene en su mayoria de la regiéon Pacifica, lo que indica poca

diversidad geografica o que la universidad se localiza principalmente en esa regién.

6000 4

4000

count

3000

2000

1000 -

& &
\}‘v" (:Deg
L 48

Figura 12. Distribucion Zona (Urbana / Rural)

Zona (Urbana / Rural)

Se ve una gran mayoria de estudiantes provenientes de zona urbana, y un porcentaje menor
de zona rural. Refleja un tipico fendmeno de concentracion de estudiantes en zonas urbanas,
posiblemente por cercania de la oferta educativa o mayor facilidad de acceso.
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6.2.2 Analisis Bivariado

MAXIMO SEMESTRE CURSADO 0.0 -0.13 0.09

DESERTOR

Edad

Estrato

MAXIMO SEMESTRE CURSADO DESERTOR Edad Estrato

Figura 13. Matriz de correlacion

Variables categoricas

En la figura 13. Podemos observar que se destacan correlaciones entre algunas variables,
aunque ninguna es extremadamente alta.

50 - (8]
45 1
qn-
O
35
T 8
&
m.
25 1
20 -
15 1
4] 1

DESERTOR
Figura 14. distribucion de edad segun DESRTOR

e Edad vs. Desercion

Correlacion muy baja, lo que sugiere que la edad no es un predictor fuerte de la desercidn.
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Figura 15. Distribucidn estrato socioecondmicos segin DESERTOR
e Estrato Socioecondmico vs. Desercion

No hay una relacién clara, aunque es un factor para investigar mas a fondo.
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Programa Académico

Figura 16. Tasa de desercidn por programa académico
¢ Analiza en qué carreras hay mas o menos desercion.
Administracién de Empresas Nocturna tiene la mayor tasa de desercién (~18.7%).
Ingenierias (Sistemas, Electrdnica, Industrial, Civil) también tienen tasas elevadas (> 12%).

Medicina y Mercadeo tienen tasas muy bajas de desercién (~5%).
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DESERTOR
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count
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Figura 17. Comparacién de género y desercién

e Comparacion de género y desercion
No hay una diferencia significativa entre hombres y mujeres en términos de desercion.

Esto sugiere que el género no es un factor determinante en el abandono de estudios.

6.2.3 Seleccion de variables para el modelo

Matriz de Correlacion de Pearson:
e Se utilizé la prueba de correlacion de Pearson para evaluar la relacion entre variables
numéricas y evitar multicolinealidad.
e Variables como MAXIMO SEMESTRE CURSADO, Ingreso mensual mostraron alta

correlacién, pero ambas se retuvieron debido a su importancia predictiva.

Variables Seleccionadas:
e Maximo semestre cursado
e Edad
e Ingresos mensuales de tu grupo familiar
e Beca
e Como financias tus estudios
e Estrato

e Total, reprobadas
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6.3 Creacidn de perfil de desercion

Este andlisis fue realizado para identificar los perfiles de estudiantes desertores en la
universidad y comprender las razones principales de su abandono académica.

Cluster_Enhanced ;Quién(es) paga(n) sus estudios? Actualmente vives con Beca Cauntas hora semanas Como pagas tus estudios Credito Condonable Departamento frecuencia r
I 0 Padres Padres y hermanos Beca-Otra De 112 20 horas Recursos Familiares Ser Pilo Paga 3 Valle del Cauca A veces
-Otra De 11 a 20 horas Credito Condonable ICETEX - SPP  Ser Pilo Paga 3 Valle del Cauca A
No Aplica De 11 a 20 horas Re No a

Caracteristicas Principales

Edad Promedio: 18 - 22 afios.

Promedio General Bajo (Menos de 3.0).

Alta cantidad de materias reprobadas.

Muchos provienen de colegios publicos y zonas rurales.

Suelen trabajar mientras estudian (mas de 20 horas semanales).
Problemas econémicos constantes en la familia.

Baja participacion en actividades extracurriculares.

Bajo Rendimiento Académico + Pro

Sociales

* e 0 0 0 0 0

Conclusion

Este grupo enfrenta graves dificultades académicas y sociales. Su rendimiento es bajo, trabajan muchas horas para costear sus estudios y provienen de familias con dificultades
econdmicas. La falta de tiempo para estudiar y el estrés financiero los lleva a deserta

Figura 18. Cluster 0: Bajo rendimiento académico + problemas sociales

~
Cluster_Enhanced ;Quién(es) paga(n) sus estudios? Actualmente vives con  Beca Cauntas hora semanas Como pagas tus estudios Credito Condenable Departamento  frecuencia r

0 Padres Padres y hermanacs Beca - Otra De 11a 20 horas Recursos Familiares Ser Pilo Paga 3 Valle del Cauca A veces

1 Padres Padres y hermanas Beca - Otra De 11a 20 horas Credito Condonable ICETEX - SPP  Ser Pilo Paga 3 Valle del Cauca A veces

2 Padres Padres y hermanacs MNo Aplica De 11a 20 horas Recursos Propios Mo Aplica Valle del Cauca A veces

Caracteristicas Principales

Edad Promedic: 23 - 28 afios.

Promedio General Moderado (Entre 2.8 y 3.2).

Muamero moderado de reprobaciones,

Mayor porcentaje de mujeres en este grupo.

Muchos tienen hijos o responsabilidades familiares.

Dependen de becas, créditos condonables o apoyo financiero de familiares.
Eaja participacion en actividades deportivas o recreativas.

.

Factores Economicos + Familiares

e

Conclusién

Estos estudiantes tienen un rendimiento académico bajo, que pueden ser causados por factores econdmicos y familiares juegan un papel importante en su desercion, Deben trabajar
o cuidar a sus hijos, lo que dificulta su permanencia en la universidad

Figura 19. Cluster 1: Factores econdmicos + familiares
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-
Cluster Enhanced ;Quién{es) paga(n) sus estudios? Actualmente vives con  Beca Cauntas hora semanas  Como pagas tus estudios Credito Condonable Departamento  frecuencia r
0 Padres Padres y hermanos Beca - Otra De 11a 20 horas Recursos Familiares Ser Pilo Paga 3 Valle del Cauca A veces
1 Padres Padres y hermanos Beca - Otra De 11 a 20 horas Credito Condonable ICETEX - SPP  Ser Pilo Paga 3 Valle del Cauca eces
2 Padres Padres y hermanos Mo Aplica De 11 a 20 horas Recursos Propios Mo Aplica Valle del Cauca A veces
A
Caracteristicas Principales
Edad Promedio: 18 - 25 afios.
+ Promedio General Alto (Mayoer a 3.5).
Casos Aislados (Otros Factores) * Pocas o ninguna materia reprobada.
+ Muchos provienen de colegios privados y zonas urbanas,
+ No enfrentan grandes problemas econémicos,
+ Participan en actividades extracurriculares y deportivas.
+ Es posible que hayan desertado por cambic de carrera o mejores oportunidades
laborales,
AN vy

Conclusion

Este grupo no desertd por problemas académicos ni econémicos. Es probable que hayan desertado por cambio de intereses, blsqueda de mejores oportunidades laborales o
movilidad geografica.

Figura 20. Cluster 2: Casos aislados (otros factores)

7. Analisis comparativo de los modelos de machine learning

Estandarizacién:
Las variables numéricas fueron escaladas usando la técnica de normalizacidon estandar
(media = 0, desviacion estandar = 1).
Esto asegura que los modelos no sean influenciados por magnitudes desiguales entre variables.
Manejo de valores faltantes:
Las columnas categdricas con datos faltantes fueron eliminadas.

Las variables numéricas se imputaron con la mediana.

7.1 Division de los datos en entrenamiento

Proporcidn de division: 80% para entrenamiento y 20% para prueba.
Estratificacion: Se aseguré que la variable objetivo (DESERTOR) tuviera una distribucion

representativa en ambos conjuntos.
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7.2 Preprocesado de los datos

Con el fin de asegurar un buen ajuste del modelo, se lleva a cabo un preprocesamiento de los
datos que implica la estandarizacion y escalado de las variables cuantitativas, asi como la
binarizacién de las variables cualitativas. Estos pasos se reflejan de manera detallada en la Tabla
8. Este proceso es esencial para homogeneizar las variables y optimizar el rendimiento de los
modelos, asegurando una interpretacion coherente de los resultados y una mayor eficacia en la

prediccion.

Se muestran los datos estandarizados y binarizados, que incluye las variables seleccionadas y la
variable objetivo (DESERTOR). Esto permite verificar como se han transformado las variables

para el analisis.

7.3 Modelo de regresion logistica

Precisién: 99.92%
El modelo clasifica correctamente casi todos los casos de desercién y no desercién.
Reporte de Clasificacion:
Clase 0 (No Desertd):
Precision: 100%
Recall: 100%
Clase 1 (Desertd):
Precisidon: 99%

Recall: 100% Matriz de Confusion:
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Matriz de Confusién - Regresioén Logistica
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Figura 21. Matriz de confusidn - Regresion logistica

El grafico muestra que el modelo realiza muy pocas clasificaciones incorrectas.
El modelo de regresidn logistica demuestra un rendimiento excepcional, lo que sugiere que las

variables seleccionadas tienen un fuerte poder predictivo.

7.4 Modelo de maquina de soporte vectorial (SVM)

Precision: 99.85%
El modelo clasifica correctamente la gran mayoria de los casos.
Reporte de Clasificacion:
Clase 0 (No Desertd):
Precision: 100%
Recall: 100%
Clase 1 (Desertd):
Precisidon: 99%

Recall: 100%
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Matriz de Confusidon - SVM (Linear Kernel)
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Figura 22. Matriz de Confusion

El grafico muestra un rendimiento excepcional, con solo un caso mal clasificado.
El modelo SVM demuestra un desempeno similar al de la regresién logistica, indicando que las

variables seleccionadas también son muy efectivas para este enfoque.

7.5 Modelo de bosques aleatorios (Random Forest)

Precision: 100%

El modelo clasifica correctamente todos los casos de desercion y no desercidn. Reporte de
Clasificacion:

Clase 0 (No Deserté):
Precision: 100%
Recall: 100%

Clase 1 (Desertd):

Precision: 100%Recall: 100% Matriz de Confusion:
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Matriz de Confusiéon - Random Forest
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Figura 23. Matriz de confusién - Random Forest

La matriz muestra que el modelo no comete errores de clasificacion.

Importancia de las Variables:

El grafico muestra las variables mas influyentes en el modelo. Las principales incluyen:

MAXIMO SEMESTRE CURSADO
PROMEDIO GENERAL

TOTAL, REPROBADAS

BECA

Como financias tus estudios

El modelo de bosques aleatorios muestra un rendimiento sobresaliente y proporciona

informacidn valiosa sobre la importancia de las variables.
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7.6 Modelo de redes neuronales simple (NNET)

Precision: 99.92%

El modeloclasifica correctamente la mayoria de los casos de desercién y no desercion.

Reporte de Clasificacion:

Clase 0 (No Deserto):

Precision: 100%

Recall: 100%

Clase 1 (Deserto):

Precision: 100%

Recall: 99%

Matriz de Confusidn:

Etiqueta Verdadera

Matriz de Confusion - Neural Network

Ne) 100C
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4 0

[a)

2 800
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Q- 1 143
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-200

' 2 -y -0
No Deserto Deserto

Prediccion

Figura 24. Matriz de confusion - Neural Network
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El grafico muestra que el modelo realiza un pequefio numero de errores al clasificar

estudiantes desertores.

Estemodelodemuestra un rendimiento muyalto, aunquecomparable al de losbosquesaleatorios

1. Evaluacidn de desempeiio en modelos de machine learning para la prediccion de desercién

e Comparacion de métricas de los modelos

1.00p

0.99|

o
O
<

Mean Accuracy

0.96

0.95

e
©
©

Validacion: Accuracy Medio Repeated-CV por Modelo

Error
Std Dev

Modelo
Figura 25. Comparacién de métricas de los modelos
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Realizando una comparacion de las métricas de precision (accuracy) entrels modelos
evaluados:

Logistic Regression: 99.92%

SVM (Linear): 99.85%

Random Forest: 100%

Neural Network: 99.92%

El modelo de Random Forest obtuvo la mejor precisidn, clasificando correctamente todos

los casos.

Tabla 7. Resultados de Accuracy Medio Reeated-CV por Modelo

Model Mean Accuracy Std Dev Accuracy Accuracy Range

Random Forest ©.999699 ©.000602 0.9997 t 0.0006
SVM (Linear) ©.999398 ©.000797 0.9994 t 0.0008
Neural Network ©.999247 ©.000865 ©0.9992 ©.0009

p
1
3
e

Logistic Regression 0.999006 0.001228 ©.999 t 0.0012

Friedman Test:

Friedman Test Result
0,05 === == m

0.04r

0.031

p-value

0.02f

0.01r

=== Significance Threshold (p=0.05)
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Figura 26. Friedman Test
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La muestra el p-valor del test de Friedman, con una linea roja que indica el umbral de

significancia (p = 0.05). El resultado muestra diferencias estadisticamente significativas entre
los modelos.

Wilcoxon Pairwise Comparisons:

Wilcoxon Test p-values for Pairwise Model Comparisons
-== Significance Threshold (p=0.05)
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Figura 27. Wilcoxon Pairwise Comparisons

La grafica muestra los p-valores de las comparaciones por pares de modelos. Los valores por

debajo de la linea roja indican diferencias significativas entre los modelos comparados.

Al evaluar los modelos de machine learning para la prediccién de la desercién estudiantil, se
emplearon métricas clave de rendimiento y pruebas estadisticas para identificar el mejor

modelo. De esta evaluacion se concluye lo siguiente:

1. Precision General (Accuracy)

Bosques Aleatorios (Random Forest):

Destaca como el modelo con mejor rendimiento, logrando un accuracy medio de 99.97%
en validacion repetida (Repeated-CV).

Su precisiéon perfecta en los datos de prueba indica que puede distinguir con alta
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confianza entre estudiantes desertores y no desertores.

SVM (Kernel Lineal):

Mostrd un accuracy medio de 99.94%, apenas inferior a los Bosques Aleatorios. Este modelo

es competitivo y altamente efectivo, con menor complejidad.

Regresion Logistica:

Con un accuracy medio de 99.90%, demostré ser un modelo simple pero eficaz.

Es menos consistente en términos de desviacion estandar, lo que puede sugerir
mayor sensibilidad a los datos de entrenamiento.

Redes Neuronales Simples (NNET):

Logrd un accuracy medio de 99.92%, indicando un excelente desempefio.

Aunque comparable a los Bosques Aleatorios y SVM, requiere mayor esfuerzo computacional.

2. Desviacién Estandar (Consistency Across Splits)
Bosques Aleatorios tuvo la desviacion estdndar mas baja (0.0006), lo que indica una
gran consistencia en las iteraciones de validacion cruzada.
SVM y Redes Neuronales tuvieron una desviaciéon ligeramente mayor (0.0008 vy
0.0009, respectivamente), pero aun son modelos confiables.
Regresion Logistica mostrd la mayor desviacidon estandar (0.0012), lo que sugiere menor

estabilidad en los resultados.

3. Pruebas Estadisticas
Prueba de Friedman:
Indicé diferencias estadisticamente significativas entre los modelos (p < 0.05), confirmando
qgue al menos un modelo tiene un rendimiento superior.
Prueba de Wilcoxon:
Las comparaciones por pares mostraron que:
Random Forest supera significativamente a los demdas modelos en varias comparaciones. Las

diferencias entre SVM, Redes Neuronales y Regresidon Logistica son menos marcadas.
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4. Clasificacion de Modelos por Desempefio

Bosques Aleatorios: Mejor modelo por precision y consistencia.
SVM (Linear Kernel): Excelente alternativa por su precision y simplicidad.

Redes Neuronales Simples: Competitivas, pero su mayor complejidad puede no justificar
su uso frente a Bosques Aleatorios.

Regresion Logistica: Adecuada para escenarios que requieren interpretabilidad, aunque
menos

precisa que los modelos anteriores.

5. Evaluacién Basada en Métricas

Matriz de Confusion:

Todos los modelos muestran un desempefio sobresaliente, con Bosques Aleatorios logrando
una clasificacién perfecta en los datos de prueba.

Precision y Recall:

En todos los modelos, las clases de estudiantes desertores y no desertores son bien
diferenciadas, con recall cercano al 100%, lo que significa que pocos estudiantes desertores

guedan sin identificar.
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CONCLUSIONES

Durante el andlisis, se examinaron datos sociodemograficos, académicos y financieros, lo que
permitid una comprensién profunda de las causas que contribuyen al abandono de los estudios
por parte de los estudiantes.

A través del andlisis exploratorio, se destacaron como variables mas relevantes el promedio
general, el nimero de asignaturas aprobadas y reprobadas, el maximo semestre cursado y
factores personales como la edad y los incentivos financieros. Los hallazgos revelaron que los
estudiantes con un desempefio académico bajo, reflejado en promedios reducidos y altas tasas
de reprobacién, tienen un mayor riesgo de desercidon. Ademas, la falta de apoyo econdmico
también fue un factor determinante, lo que subraya la necesidad de combinar estrategias

académicas y financieras para abordar el problema.

Los analisis estadisticos, incluyendo las pruebas de Friedman y Wilcoxon, confirmaron
diferencias significativas en el rendimiento de los modelos, posicionando a bosques aleatorios
como la mejor opcidn. Este modelo no solo ofrece alta precisidn, sino que también identifica
claramente las variables mas influyentes, proporcionando a las instituciones educativas una

herramienta valiosa para el monitoreo y prevencién de la desercién.

Finalmente, se recomienda implementar el modelo de bosques aleatorios como
herramienta principal para predecir la desercién y disefiar estrategias preventivas basadas en
los factores identificados. Adicionalmente, es crucial ampliar el analisis incorporando variables
adicionales como la satisfaccién estudiantil o la motivacién, lo que permitiria una mayor
precision en la identificacion de estudiantes en riesgo. Este proyecto establece una base sélida

para reducir la desercidon y mejorar la retencién estudiantil en las instituciones educativas.
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ANEXOS

En esta seccidn, se lleva a cabo una comparacion entre la variable de desercion y cada una
de las variables predictoras, ya sean categéricas o cuantitativas. El objetivo es identificar
posibles relaciones, lo que facilita la deteccion de patrones o la incidencia de factores

sociodemograficos, educativos y financieros en el fendmeno de la desercidn universitaria.

21,22%
19,47%
16,37%
13,67%
10,99%
7,42%
2,02% 2,14% 2,26%
1,29% 1,79% ’ 1,36%
] ] ] [] [ ] -
1 2 3 4 5 6
HNo ES

Figura 13. Relacion entre DESERTOR y estrato socioecondmico (Fuente: elaboracién propia)

La relacion entre el estrato socioecondmico y la desercién universitaria revela un patrén
consistente, donde se observa que los porcentajes de desercién son comparativamente
similares en los estratos 3, 4 y 5. No se observan diferencias significativas entre estos

estratos, como se detalla en la Grafica 12
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En el siguiente andlisis, se examina la proporcion de desertores en relacidn con sus fuentes
de financiamiento. Se destaca que los mayores porcentajes de desercidn se observan entre
aquellos estudiantes que dependen de recursos familiares, con un 34.56%, y cuando se
suma a los recursos propios, se registra un total del 43.67%. Estos hallazgos indican que mas
del 50% de los estudiantes que abandonan requieren algun tipo de financiamiento o apoyo
econdmico para poder llevar a cabo sus estudios. Este analisis resalta la relevancia de
considerar estrategias y politicas que aborden las necesidades financieras de los

estudiantes como una parte integral de los esfuerzos para reducir la desercién en la

universidad.
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Figura 14. Relacién entre DESERTOR y forma de pago (Fuente: elaboracién propia)
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Figura 15. Relacién entre DESERTOR y Estado civil (Fuente: elaboracién propia)

Los datos también arrojan un hallazgo significativo el cual nos muestra que el estado civil en el

cual mas estudiantes desertan es el soltero a razén del 21 %, dado que va en relacién con la

preponderancia de la edad promedio de los estudiantes y la cantidad de estudiantes solteros.
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Figura 16. Relacién entre DESERTOR y Edad (Fuente: elaboraciéon propia)

En relacién con la edad, es relevante sefialar que el 27% de los estudiantes desertores tiene 17
afios. Sin embargo, también es notable que el rango de 15 a 19 afios concentra el mayor nimero
de estudiantes, sugiriendo que este grupo de edades representa una potencial drea deenfoque

para mitigar los riesgos de desercion
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Figura 17.Porcentaje total de desercidn por poblacién de pertenencia de los estudiantes (Fuente: elaboracién propia)
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En relacién con la distribucién por tipo de poblacién estudiantil, se observa un ndmero reducido,

aunque es importante considerar la posibilidad de que esto se deba al desconocimiento de la
informacidén. Cabe resaltar que los estudiantes afrodescendientes ocupan la posicién mas alta en
cuanto a desercién, seguidos por las comunidades negras y pueblos indigenas. Este hallazgo
subraya la importancia de abordar de manera especifica las necesidades y desafios que enfrentan

estos grupos para mejorar las tasas de retencién estudiantil.
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Figura 18. Relacién entre DESERTOR Yy situacion laboral

Otro aspecto crucial analizado fue la relacién entre la desercion universitaria y la ocupacién de
los estudiantes. Se destaca que el 9.67% de los estudiantes que abandonaron sus estudios no se
encontraba trabajando en el momento del analisis. Este dato resalta la necesidad de examinar
detenidamente las circunstancias individuales y los factores que pueden influir en la decisidon de

desertar, incluso cuando los estudiantes no estan actualmente empleados
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Otros hallazgos en el andlisis univariado

Después de culminar la fase de limpieza de datos, se llevd a cabo un analisis exhaustivo de cada
variable individual que podria ejercer influencia sobre la variable explicativa de la Desercion. A

continuacion, se presentan las caracteristicas fundamentales de cada una de estas variables.

Estrato socioecondmico, los resultados evidencias que la distribucidon de los estudiantes se

concentra principalmente en los estratos 5 (20.80%), 4 (19.69%), 3 (18.59) los cuales en conjunto

representan el 60% de la poblacién estudiantil.

Estudiantes por estrato socioecondmico

25% 20,8%
18,6% 19,7%

20% 16,5%
15% 11,9% 12,5%
10%

5%

0%
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Figura 4. Porcentaje de estudiantes por estrato socioecondmico (Fuente: elaboracién propia)

En relacién con la financiacién de los estudios, sobresale que la mayoria de los estudiantes
(41.61%) opta por utilizar recursos familiares como su principal fuente de financiamiento. En
segundo lugar, un 16.29% elige combinar becas con recursos familiares. Los porcentajes
restantes estan asociados a becas provenientes de diversas fuentes, como se detalla en la Grafica

3.

Sin embargo, llama la atencidn que un considerable 47% de los estudiantes depende de créditos,
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becas o apoyo econdmico para iniciar sus estudios académicos. Este analisis pone de manifiesto
la diversidad de estrategias financieras adoptadas por los estudiantes, subrayando laimportancia

de considerar opciones variadas para asegurar el acceso equitativo a la educacién superior.

Forma de pago de los estudiantes
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Figura 5. Porcentaje de cdmo pagan los estudios los estudiantes (Fuente: elaboracion propia)

Al examinar el estado civil de los estudiantes, se destaca que un porcentaje considerable de ellos
se identifica como soltero, abarcando el 95.56%. El porcentaje restante se distribuye entrelas

demas categorias, tal como se ilustra en el grafico de Porcentaje de Estado Civil de los estudiantes

Estado Civil
120%
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2,50% 1,80% 0,14%
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Soltero Unidn Libre Casado Separado

Figura 6. Estado civil (Fuente: elaboracién propia)
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Fuente: elaboracion propia
Por otro lado, se analiza la distribucién de las ocupaciones de los estudiantes, revelando que un

10.96% de ellos declaran estar empleados actualmente, segln se evidencia en la Grafica 5.
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Figura 7. Porcentaje de estudiantes que trabajan actualmente (Fuente: elaboracion propia)
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Se incluyd otra variable en el estudio: el lugar de procedencia de los estudiantes. En este aspecto,
el 8.67% proviene de Cali, mientras que el resto proviene de otras ciudades, como se representa

en la Grafica 6.

Municipios de procedencia de los estudiantes
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Figura 8. Porcentaje de lugar de procedencia municipio (Fuente: elaboracidn propia)

Un notable porcentaje (27.32%) de los estudiantes desertores proviene de familias con ingresos
superiores a 6,001,000, sugiriendo que entre ellos se encuentran aquellos cuyas familias
disfrutan de un nivel econdmico considerable. Ademas, una proporcién significativa (23.30%) se
situa en el rango de ingresos de 700,000 a 2,100,000, indicando que una parte sustancial de los
desertores proviene de familias con ingresos de nivel medio. Por otro lado, el 5.96% tiene
ingresos inferiores a 700,000, sefialando que una minoria de estudiantes desertores proviene

de entornos familiares con ingresos mas bajos.

Es relevante destacar que el 1.94% no dispone de informacion sobre los ingresos familiares.
Esta circunstancia resalta la importancia de reconocer la limitacion de datos precisos vy

suimpacto en la interpretacién de resultados Grdfica 7.
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Figura 9. Porcentaje de ingresos mensuales de tu grupo familiar (Fuente: elaboracion propia)

No obstante, al examinar el nivel educativo de los padres, se observa que un 32.73% de las
madres ha completado sus estudios académicos, en comparacion con un 27.7% de los padres. En
lo que respecta a los posgrados, un 18% de los padres posee un titulo de posgrado, en contraste
con un 14.4% de las madres. Este analisis revela que, en general, las madres experimentan una
mayor proporcion de no culminar sus estudios en comparaciéon con los padres embargo, al
analizar el nivel educativo de los padres se evidencias que la madre logra terminar sus estudios
académicos con un 32,73% en comparacion con el padre con un 27,7 % por el lado de los
posgrados el 18% de los padres tiene un posgrado en comparacion con un 14,4 % de la madre,
se evidencia también que las madres no logran terminar sus estudios en mayor proporcién que

los padres
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Figura 10. Porcentaje de nivel educativo de los padres (Fuente: elaboracion propia)
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En cuanto a la edad, se destaca que el 31% de los estudiantes desertores tiene 17 afios; no
obstante, en el rango de 15 a 19 afios, se observa que el 76% de los estudiantes abandonan sus
estudios. Este hallazgo indica que los estudiantes mds jovenes enfrentan un mayor riesgo de

abandono de estudios universitarios.

Edad de los estudiantes que han desertado
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Figura 11. Promedio de edad de los estudiantes que han desertado (Fuente. elaboracién propia)
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En cuanto a la distribucién por tipo de poblacidn estudiantil, se resalta la presencia significativa
de estudiantes en cada una de las categorias identificadas. Se evidencia que un 2.08%
corresponde a estudiantes en situacidon de desplazamiento forzoso, mientras que un 1.6% se
autoidentifica como afrocolombianos. Ademas, el 0.46% de la poblacidn estudiantil proviene de
origen desmovilizado, y otras categorias representan porcentajes adicionales, como se visualiza
en la Grafica 11. Este analisis subraya la diversidad de la poblacién estudiantil y destaca la
importancia de considerar y abordar las distintas realidades y necesidades presentes en el

contexto educativo.

Poblacidn de estudiantes por grupo al que pertenecen
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Figura 12. Porcentaje de estudiantes por poblacion a la que pertenece (Fuente: elaboracién propia)
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Cali, 21 Julio 2022

Facultad de Ingenieria
Direccion de Posgrados
Pontifica Universidad Javeriana Cali

Asunto: Autorizacién para el tratamiento y uso de datos institucionales

Cordial saludo,

De conformidad con lo previsto en la Ley 1581 de 2012 *por la cual se dictan las
: sgemmlespmlaprmccidndodatosmmbs'yolboaaowﬂ
de2013.thmglmnmmpamw.mmemqmobrgonhmo&ad6n&

Atentamente,

Mauricio José Cortés

Director

Oficina de Planeacion Institucional
Pontificia Universidad Javeriana Cali
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