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Resumen

La desercion en la educacion superior es un problema creciente en Colombia, con tasas
que afectan significativamente la calidad educativa y el desarrollo del pais. Estudios previos han
identificado mdaltiples factores y variables asociados a este fendmeno, incluyendo dificultades
economicas, bajo rendimiento académico, falta de apoyo institucional, problemas de adaptacion
al entorno universitario y problemas con el entorno familiar entre otros.

Es por ello por lo que los objetivos de esta monografia se enfocan en analizar la desercion
universitaria por medio de una revision sistematica bibliografica referente a la problematica
abordada desde el machine learning y posteriormente clasificar las técnicas y métricas mas
utilizadas en esas revisiones, identificando limitaciones asociadas con la implementacion de esas
técnicas en la deteccion de la desercion universitaria.

Para llevar a cabo esa revision sistematica de la bibliografia, se implementa una
metodologia mixta de tipo documental que se obtiene de fuentes secundarias apoyandose en el
protocolo PRISMA. La metodologia se divide en 3 fases, Exploratoria, Analisis documental y
Anélisis de resultados.

Los resultados permiten obtener de la revision sistematica, las métricas y las técnicas mas
implementadas y las de mayor rendimiento. En estos resultados también se arroja un analisis de
los factores y variables mas recurrentes dentro de la revision y por ende los de mayor incidencia
en la desercion estudiantil. Posteriormente se especifica una serie de factores que limitan la
implementacidn de las técnicas de machine learning al predecir las variables de mas peso en la
causalidad de la problematica planteada.

Finalmente, las conclusiones reflejan el uso de machine learning como herramienta

esencial e imprescindible en la prediccién temprana de los factores que determinan la desercion



en la educacion superior. Del mismo modo describe el modelo de mayor precision y la métrica
mas utilizada para evaluar esas técnicas de machine learning.
Palabras clave: Machine Learning, College Dropouts, Higher Education, Predictions,

Data Science.



Abstract

Dropout in higher education is a growing problem in Colombia, with rates that
significantly affect educational quality and the country's development. Previous studies have
identified multiple factors and variables associated with this phenomenon, including economic
difficulties, low academic performance, lack of institutional support, problems of adaptation to
the university environment and problems with the family environment, among others.

That is why the objectives of this monograph are focused on analyzing college dropout
through a systematic review of literature on the problem addressed from machine learning and
then classifying the technigques and metrics of machine learning techniques most used in these
reviews, identifying limitations associated with the implementation of these techniques in the
detection of college dropout.

To carry out this systematic review of the literature, a mixed methodology of
documentary type is implemented, which is obtained from secondary sources supported by the
PRISMA protocol. The methodology is divided into 3 phases, Exploratory, Documentary
analysis and Analysis of results.

The results allow us to obtain from the systematic review, the metrics and techniques
most implemented and those with the highest performance. These results also provide an analysis
of the most recurrent factors and variables within the review and therefore those with the greatest
impact on student desertion. Subsequently, a series of factors that limit the implementation of
machine learning techniques in predicting the most important variables in the causality of the
problem raised are specified.

Finally, the conclusions reflect the use of machine learning as an essential and

indispensable tool in the early prediction of the factors that determine dropout in higher



education. It also describes the most accurate model and the metric used by the authors to
evaluate these machine learning techniques.
Keywords: Machine Learning, College Dropouts, Higher Education, Predictions, Data

Science.
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Introduccion

La desercion en la educacion superior es una problematica de orden global que afecta a
todos los estratos sociales, siendo el estrato bajo el mas afectado, con unas implicaciones
significativas tanto para los estudiantes como para el desarrollo socioeconémico de la nacién. La
Identificacion temprana de los estudiantes en riesgo de abandono estudiantil es esencial para
garantizar e implementar estrategias de permanencia.

En el contexto colombiano este fendmeno es preocupante por la alta tasa de desercion
estudiantil la cual esta dada especialmente por factores socioeconémicos. El Ministerio de
Educacion, SPADIES y el Informe LEE No. 74 de la Universidad Javeriana, muestran la
dimensionalidad de la problematica.

El uso de técnicas de machine learning emergen como una potente herramienta de aporte
a la solucion que permite predecir los factores que contribuyen a la desercién estudiantil. Sobre
esta problematica son diversos los estudios que han explorado la aplicacion de las técnicas de
machine learning sobre esta problematica. Por ejemplo, Hoyos Osorio y Daza Santacoloma
(2023) desarrollaron un sistema de alerta temprana basado en machine learning para identificar a
estudiantes de primer semestre con alto riesgo de desercién, logrando una sensibilidad del
61.97% en la prediccion de estudiantes "en riesgo".

Asimismo, Kemper et al. (2020) implementaron enfoques de regresién logistica y arboles
de decision para predecir la desercion estudiantil en el Karlsruhe Institute of Technology,
alcanzando precisiones de hasta el 95% después de tres semestres.

Pues bien, debido a lo anterior es que se formula este interrogante ¢Es relevante y a la vez
pertinente utilizar la ciencia de datos desde el machine learning para abordar la problemaética

planteada?
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Esta monografia se propone analizar la desercion en la educacion superior, enfocandose
en la aplicacion de técnicas de machine learning como predictores de los factores que determinan
esta problematica. Por medio de una metodologia mixta de tipo documental utilizando el
protocolo Prisma, se hara una revision sistematica de estudios previos en los que han
implementado algoritmos predictivos. En estos estudios se analizaran el rendimiento de cada uno
de los modelos sobre las variables mas influyentes en la desercion estudiantil. Por consiguiente,
se examinaran los resultados y sus implicaciones en la planificacion del disefio de estrategias
gubernamentales e institucionales destinadas a disminuir la tasa de desercion estudiantil.

La estructura de este documento consta de diferentes secciones entre las que se destacan
el planteamiento del problema, la justificacion, los objetivos, un marco de referencia, los
fundamentos de la investigacion y un analisis de resultados, las recomendaciones y conclusiones
de los hallazgos.

Finalmente, lo que se pretende con esta monografia es incentivar a otros a seguir
avanzando sobre el estudio de la desercidn estudiantil en la educacion superior en pro de mejorar

los indices de este fendmeno utilizando las técnicas del aprendizaje automatico (ML).
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Descripcion del Problema

De acuerdo con Tinto (1982) y Giovagnoli (2002), “la desercidn es la problemaética que
enfrenta el estudiante al ingresar a una institucion de educacion superior y no logra graduarse
como profesional durante su ciclo educativo, considerando desertor al estudiante que no es activo
durante dos semestres consecutivos”.

Planteamiento del Problema

La desercion en la educacion superior colombiana es una problemaética que afecta
significativamente al desarrollo académico y profesional de los estudiantes, asi como al progreso
socioecondmico del pais. Segun un estudio del Laboratorio de Economia de la Educacién (LEE)
de la Universidad Javeriana, cinco de cada diez estudiantes que ingresan a la educacion superior
no logran graduarse despues de 15 semestres. Este fendmeno es mas frecuente entre estudiantes
de estratos socioecondmicos bajos, hombres y aquellos con una preparacion deficiente en la
educacion media (U. Javeriana, 2022).

Diversos factores contribuyen a esta situacion, la pobreza es uno de los principales,
debido a que, “limita el acceso y la permanencia de los estudiantes en el sistema educativo.
Ademas, la violencia y la falta de oportunidades laborales también influyen en la decision de
abandonar los estudios” (Garzén, J., 2023).

Las instituciones de educacién superior (IES) también presentan diferencias en las tasas
de desercidn. Las instituciones tecnoldgicas registran una tasa de desercion del 18,2%, mientras
que en las universidades es del 7,7%. Asimismo, las IES oficiales presentan tasas de desercion
mas altas en comparacion con las privadas (U. Javeriana Inf. LEE, 2022).

Este problema no solo afecta a los individuos que abandonan sus estudios, sino que

también tiene repercusiones en el mercado laboral y en la economia del pais. La falta de
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profesionales calificados dificulta la competitividad y perpetda ciclos de pobreza generacional

(Sectorial, 2024).
Segun (SPADIES, 2022) entre el afio 2000 y afio 2021, la problematica se ha mantenido

en una serie de tiempo estacionaria con una tasa de desercion entre el 12.3% y el 14%, con una
reduccion del 1.7% (ver grafica 7).

En sintesis, hay que alertar de forma imperativa para que el gobierno y las instituciones
educativas implementen politicas y programas que aborden las causas de la desercion,
fomentando la permanencia y culminacion exitosa de los estudios superiores.

Figura 1

Arbol de Problemas - Causa — Efectos
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En el arbol de problemas (llustracion 1) se plasma el contexto de la problematica desde el
analisis documental. En él se puede analizar que, los factores econdémicos, gubernamentales y
familiares, son determinantes en la causa de la desercion en la educacion superior, lo que
consecuentemente desencadena en una serie de efectos que disminuyen la demanda de
profesionales, se aumenta la violencia, se estanca la economia, generando un detrimento social y
econémico en el pais.

En sintesis, se justifica esta investigacion desde la preocupacion que genera la desercion
en la educacidn superior y desde el impacto que causa en el desarrollo social y econémico de la
nacion. En ese orden de ideas es imperioso que se aborde este fendmeno apoyandose en un
campo multidisciplinario como lo es la ciencia de datos, lo que permitira la prediccién temprana
de los factores determinantes en la desercion de la educacion superior.

Pregunta Problema

Luego de una revision sistematica bibliografica y de la identificacidn de investigaciones
de diversos origenes y autores, las cuales tenian como objetivo el analisis de la desercién en la
educacion superior y la implementacion de la ciencia como aporte a la solucién por medio de la
prediccidn temprana de los factores determinantes de la creciente problematica, nace la siguiente
pregunta.

¢Es posible usar técnicas de machine learning para la prediccién de factores y variables
mas determinantes en la desercion de la educacion superior dada la dimensionalidad y la

complejidad de la problematica?



20

Justificacion

La educacidn es un derecho fundamental de la persona y un servicio publico, asi lo
establece nuestra constitucion politica de 1991 en su Articulo 67. La educacion es sin duda uno
de los pilares fundamentales para ayudar a cerrar esa brecha de la desigualdad, generando
bienestar economico y social, dignificando la vida misma y la de los demas, como lo afirman Sen
y Nussbaum, en su libro “El desarrollo como libertad”.

Es por lo que se hace necesario prestar especial atencidn a esos desafios que enfrenta la
educacion entre ellos la conectividad, infraestructura, nuevos metodos de la ensefianza,
herramientas digitales, calidad, concentracion, aprendizaje colaborativo e inversion (Salazar Q.
El Pais, 2021).

Importancia del Problema

Desde el punto de vista de la relevancia de la problemaética planteada, se determina
importante analizar la desercion estudiantil desde un contexto nacional y mas implicitamente
desde el nivel de educacion superior debido a la alta tasa de desercidn, segun datos del
Ministerio de Educacién Nacional y el Informe LEE No. 74 de la Universidad Javeriana.

Ademas, es relevante y pertinente, desde el impacto socioeconémico y tecnolégico
debido a que, el crecimiento de una nacion se mide entre otros aspectos, por su PIB y por sus
ingresos per capita, pero para que ese crecimiento sea autosostenible en el tiempo es necesario
que la demanda en educacion superior esté al nivel de la oferta laboral (Banco de Espafia, 2024),
y es relevante desde el nivel tecnoldgico porque se estaria abordando esta problematica desde
una herramienta que promete cambiar la forma de brindar solucién a las problematicas tanto
cotidianas como empresariales, tal es el caso del machine learning, lo que le aportaria mucho a la

consecucidn de la reduccion significativa de la desercion estudiantil.
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Contribucion del Estudio a Través de los Resultados Obtenidos

Este trabajo contribuye desde el punto de vista investigativo a partir de una revision
bibliogréafica sistematica de referentes que se han interesado por la desercion estudiantil, al
fortalecimiento de la implementacion desde machine learning en pro de obtener respuestas a
través de predicciones tempranas de esos factores que hacen parte de la causa de la problematica
planteada, beneficiando a la comunidad estudiantil, a docentes, a las instituciones y la sociedad
en general.

Son diversos las investigaciones sobre la problematica abordada desde la ciencia de
datos, por ejemplo, Camargo Garcia, A. (2020), implementa la mineria de datos con algoritmos
de Machine Learning, detectando patrones de comportamiento de variables socioeconémicas
causales de la desercion estudiantil, de igual manera la Universidad de Salamanca, (2021) en una
investigacion destaca la importancia de utilizar la ciencia de datos como herramienta que permite
agilizar los procesos para las predicciones de los factores mas influyentes en la desercién de la

educacion superior, aplicando diferentes técnicas entre ellas las de Machine Learning.
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Objetivos

Objetivo General

Analizar las aplicaciones de las técnicas de Machine Learning en la deteccion de la
desercion universitaria en Colombia, a través de una revision sistematica de la literatura.
Objetivos Especificos

Clasificar las técnicas de Machine Learning en los estudios analizados sobre desercion
universitaria.

Analizar los factores y variables mas relevantes en la incidencia de la desercién
universitaria segun la literatura revisada.

Identificar las principales limitaciones y desafios asociados con la implementacion de

Machine Learning en la deteccidn de la desercion universitaria.
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Marco de Referencia

Estado del Arte

En Colombia los primeros estudios que se hacian sobre el tema de desercién en la
educacion superior se enfocaban principalmente en estudios estaticos sobre programas
especificos y no se tenia una conceptualizacion ni teorizacion del fendmeno de la desercion, es
decir que no se le hacia un seguimiento al problema para observar si las politicas realizadas
tenian un efecto positivo en disminuir la desercion (Elcira Solano B. - Mario Barraza N. 2018).

Gordillo y Polanco, (1970) realizaron en la Universidad Nacional de Colombia un
estudio cuantitativo de la desercion, la investigacion destaca que “mas del 50% de los
matriculados se graduan utilizando mas tiempo de lo normal”. Los porcentajes mas relevantes de
desercidn se dan en Ciencias Puras y en Ciencias Humanas, los més bajos se dan en Ciencias de
la Salud; ademas revela que la mayor tasa de desercidn se da en los dos primeros afios.

Adicionalmente en un estudio de (Elcira Solano B. y Mario Barraza N., 2018)
denominado “Desercion en la educacion superior”, el cual es un estudio apoyado por el
semillero del grupo Economia de la Educacion de la Universidad del Atlantico de Barranquilla,
donde analizan de forma descriptiva y cuantitativa los diferentes factores, variables e
indicadores que promueven la desercion de la educacion superior en el Universidad del
Atléntico.

Posteriormente en otro estudio de (Anibal José Camargo, 2020) en un trabajo titulado
“Prediccion de Desercion de Estudiantes de Pregrado de la Universidad de la Costa (CUC)”. El
autor, enfoca la problematica abordandola desde la ciencia de datos, aplicando modelos de

machine learning para predecir los diferentes factores que promueven la desercién en la
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educacion superior. Para lo cual desarrolla modelos en la categoria de redes bayesianas y arboles
de decision.

En el trabajo de Jaime Hernando Villamarin, (2017), titulado como “Analisis de la
desercion estudiantil en la Universidad Auténoma de Occidente (Cali)”, en este estudio el autor
desglosa las diferentes causas y efectos de la desercion en esa universidad. Anidado a la
investigacion el autor trata de predecir las principales variables de la desercién, por lo cual
aplica el estudio del machine learning con el método de mapas auto organizados de Kohone.

Pues bien, se puede decir que hay numerosos estudios tanto a nivel exploratorios como a
nivel descriptivo en el contexto local, nacional e internacional sobre el diagnéstico y analisis de
la desercion en las universidades. Entonces es pertinente decir que, en lo que respecta a esta
monografia, se van a encontrar maltiples coincidencias con las de otros autores, y sobre todo en
cuanto a la determinacion de querer aportar soluciones al problema planteado. La problematica
es compleja, mas alla de la implementacion del potencial de las ciencias de datos, porque si bien
es cierto que la poblacion universitaria es heterogénea, eso no impide que los factores de la
problematica pueden varian de un territorio a otro y eso es precisamente lo que hace compleja
esta problematica.

Marco Contextual

De forma comun el "contexto" se puede definir como "el entorno fisico o de situacion, ya
sea politico, historico, cultural o de cualquier indole, el cual se considera un hecho" (Torres,
2013, p.12).

Martinez, (2006), define de forma mucho mas categorica al proceso de contextualizacion
como parte de: un pensamiento analitico del estudiante referente del tema y su contexto

implicito, lo que se denomina principio de la investigacién; ubicar el objeto de estudio dentro de
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su contexto, describir los hechos y realidades que lo circundan, los aspectos, interrogantes y las
relaciones que se presentan, definiendo claramente los alcances, el area de estudio, que describen
claramente las condiciones contextuales que van a definir el problema del proyecto.

Contexto

Con el fin de dimensionar la desercion estudiantil en la educacion superior, se establecio
el contexto nacional universitario colombiano como objeto de estudio de esta problematica.

Segun el Sistema Nacional de Informacién de la Educacion Superior (SNIES, 2021) con
base en datos del ministerio de Educacién Nacional, para 2021 la matricula total en educacion
superior fue de 2.448.271 estudiantes, lo que representa un aumento del 3,93% respecto a 2020.
Tomando como referencia las nuevas proyecciones de poblacion del censo 2018, la tasa de
cobertura en educacion superior, indicador que da cuenta del acceso de los jovenes a este nivel
de formacidn, se ubicd en 53,94% para el afio 2021, presentando un incremento de 2,36 puntos
porcentuales frente a la registrada en 2020.

Desde la época de la Colonia, la educacién ya se le hacian transformaciones sustanciales,
los cuales se pueden apreciar en dos fases o periodos: el periodo de la Formacion, enmarcado
entre el afio 1580 al afio 1736; y el periodo llustrado enmarcado entre el afio 1736 al afio 1826
(International Institute for Higher Education in Latin America and the Caribbean and United
Nations Educational, Scientific and Cultural Organization [IESALC y UNESCOQ], 2002). Es alli
en esas fases en la que se inicia el concepto de la universidad como institucion de educacion
superior, con la creacion de la primera universidad en Santafé de Bogota en el afio de 1580, la
cual tuvo el nombre de Universidad de Santo Tomas, creada por la comunidad catdlica de la

orden de los predicadores Dominicos de Santo Domingo de Espaia.
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Constitucionalmente se han venido incluyendo normativas que empoderen la educacion
superior. Luego de la entrada en vigor de la Ley 30 de 1992, se dictan los lineamientos que
deben seguir las instituciones de educacion superior; con lo que se fortalecen las bases de la
educacion universitaria privada y publica en Colombia.

Marco Conceptual y Teorico

El abandono estudiantil en la educacion superior es un fenémeno no solo de las
universidades colombianas sino a nivel latinoamericano, esta problematica esta enmarcada por
indicadores gue varian de acuerdo, al modo tiempo y lugar, estas variaciones estan cohesionadas
por politicas educativas de las IES, como también por factores personales, demograficos,
psicoldgicos, socioeconémicos, socioldgicos y familiares (Elcira Solano B. y Mario Barraza N,
218).

Las primeras bases conceptuales de la desercion se tomaron de la teoria del suicidio de
Durkheim (1897), y de los analisis costo-beneficio de la educacién desde una perspectiva
econdmica (Elcira B. y Mario B., 218).

Segun Samaria V. Mufioz-Camacho, (2018) en la actualidad, el abandono de la
educacion superior constituye un fendmeno expandido que tiene alcance en todo el contexto
Latinoamericano. Dentro de las que han realizado los investigadores sobre la desercion
universitaria, se visualiza entorno diverso y complejo, donde se estudian diferentes factores con
sus respectivas variables desde la mirada de distintas disciplinas y modelos de analisis.

En Vicent Tinto, (1989) define la desercion estudiantil como la frustracion para terminar
un curso o lograr un fin determinado. Se plantea que la desercion depende de los deseos
individuales, sociales e intelectuales, por las cuales las personas elaboran metas deseadas en

cierta universidad.
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Es por lo anterior que el Instituto Internacional de la UNESCO para la Educacion
Superior en América Latina y el Caribe (IESALC) plantea la necesidad de realizar estudios que
ayuden a detectar los factores causales, el costo y la busqueda de solucién al problema.

La Ciencia de Datos

La ciencia de datos es un campo de la inteligencia artificial (Al), que combina técnicas de
estadistica, matematicas e informatica para extraer conocimiento y valor a partir de datos
estructurados y no estructurados (IBM). Su proposito es identificar patrones, hacer predicciones
y respaldar la toma de decisiones en diversos ambitos (Provost y Fawcett, 2013).

Machine Learning

El machine learning, es un area en el desarrollo de los algoritmos computacionales
disefiados para imitar la inteligencia del ser humano, aprendiendo del entorno. Se considera el
caballo de batalla del big-data. Las técnicas basadas en machine learning se han aplicado en
varios campos desde el reconocimiento de patrones, la vision por ordenador, la ingenieria de
naves espaciales, las finanzas, el entretenimiento y la biologia computacional hasta las
aplicaciones biomédicas y médicas. La capacidad de estos modelos de machine learning para
aprender del contexto actual y generalizar en tareas desconocidas permitirian mejorar tanto la
seguridad como la eficacia de la practica de la radioterapia, lo que redundaria en mejores
resultados (Issam EI Naga, et al., 2015).

Segun un estudio de (Kuleto, V. et al., 2021), Las universidades mas importantes, han
comprendido que la IA'y el ML representan el presente y el futuro tanto en la educacién como en
el desarrollo progresivo del mundo. Estas tecnologias proporcionan una experiencia educativa
interactiva y avanzada a sus estudiantes. Los resultados son impresionantes: el 65% de las

universidades de los Estados Unidos, apoyan el aprendizaje asistido por IA y ML. Ademas, estos
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sistemas proporcionan una valiosa ayuda a los profesores de las mejores universidades,
facilitando y mejorando el aprendizaje de diversas maneras. Por ejemplo, las estimaciones
indican que la IA en la educacion en Estados Unidos aumento un 47,5% entre 2017 y 2021.
Mineria de Datos

De manera anéloga, la mineria de datos deberia haber sido mas apropiadamente llamada
“mineria de conocimiento a partir de datos”, lo cual desafortunadamente es algo largo. Sin
embargo, en el corto plazo, la mineria del conocimiento puede no reflejar el énfasis en mineria a
partir de grandes cantidades de datos. Por lo tanto, un nombre tan inapropiado que incluia tanto
“datos” como “mineria” se convirtié en un término muy popular (ver ilustracién 2).

¢ Qué tipos de datos se pueden extraer? La mineria de datos se puede aplicar a cualquier
tipo de datos siempre que estos sean significativos para una aplicacion de destino. Las
aplicaciones se pueden dar en las bases de datos (database data), datos de almacén de datos (data
warehouse), y datos transaccionales (transactional data).

La mineria de datos también se puede aplicar a otras formas de datos (por ejemplo, flujos
de datos, datos ordenados/de secuencia, datos graficos o en red, datos espaciales, datos de texto,
datos multimedia y la web). EI tratamiento en profundidad se considera un tema avanzado.

La mineria de datos ciertamente continuard adoptando nuevos tipos de datos a medida
que surjan mas informacion.

Pasos del Proceso de la Mineria de Datos

- Limpieza de datos (para eliminar ruido y datos inconsistentes).

- Integracidn de datos (se pueden combinar multiples fuentes de datos).

- Seleccion de datos (los datos relevantes para la tarea de analisis se recuperan del

base de datos).
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- Transformacion de datos (los datos se transforman y consolidan en formularios
apropiado para la mineria mediante la realizacion de operaciones de resumen o agregacion).

- Mineria de datos (un proceso esencial donde se aplican métodos inteligentes para
extraer patrones de datos).

- Evaluacién de patrones (para identificar los patrones verdaderamente interesantes
que representan el conocimiento)

- Presentacion del conocimiento (las tecnologias de visualizacion y representacion
del conocimiento y las técnicas se utilizan para presentar el conocimiento extraido a los
usuarios).

Figura 2

El Proceso de Descubrimiento del Conocimiento en Base a los Datos
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Nota. La figura2, muestra los pasos del proceso que desarrolla la mineria de datos.

Tomado de: (Han, J., Pei, J., & Kamber, M., 2011).
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Marco Normativo

Para el desarrollo del presente proyecto se tienen en cuenta referencias legales y
normativas, esto con el fin de adaptarlo y trabajar dentro de un marco legal que evite
inconvenientes a mediano o largo plazo, ademas el estudio de este marco apoya el fundamento
teorico a la investigacion del proyecto.

Normas Generales de la Educacion Superior

La Ley 115 de 1994 (Ley General de Educacion), de conformidad con el articulo 67 de la
Constitucion Politica, define y desarrolla la organizacion y la prestacion de la educacion formal
en sus niveles de preescolar, basica y media, no formal e informal.

La educacidn superior, por su parte, es reglamentada por la Ley 30 de 1992 que define el
caracter y autonomia de las Instituciones de Educacién Superior -IES-, el objeto de los
programas académicos y los procedimientos de fomento, inspeccion y vigilancia de la ensefianza.

Estas dos leyes indican los principios constitucionales sobre el derecho a la educacién
que tiene toda persona, por su parte, las condiciones de calidad que debe tener la educacion se
establecen mediante el Decreto 2566 de 2003 y la Ley 1188 de 2008.

El Decreto 2566 de 2003 reglamentd las condiciones de calidad y demas requisitos para
el ofrecimiento y desarrollo de programas académicos de educacion superior, norma que fue
derogada con la Ley 1188 de 2008 que establecio de forma obligatoria las condiciones de calidad
para obtener el registro calificado de un programa académico, para lo cual las Instituciones de
Educacion Superior, ademas de demostrar el cumplimiento de condiciones de calidad de los
programas, deben demaostrar ciertas condiciones de calidad de caracter institucional.

Esta normatividad se complementa con la Ley 749 de 2002 que organiza el servicio

publico de la educacion superior en las modalidades de formacién técnica profesional y
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tecnoldgica, amplia la definicion de las instituciones técnicas y tecnologicas, hace énfasis en lo
que respecta a los ciclos propedéuticos de formacion, establece la posibilidad de transferencia de
los estudiantes y de articulacion con la media técnica.

Constitucion Politica de Colombia 1991

Nuestra carta magna establece los lineamientos sobre los derechos a la educcion mediante
los siguientes articulos constitucionales.

Acrticulo 27. El Estado garantiza las libertades de ensefianza, aprendizaje, investigacion y
catedra. Articulo 67. La educacién es un derecho de la persona y un servicio publico que tiene
una funcidn social; con ella se busca el acceso al conocimiento, de la ciencia, la técnica, y los
demas bienes y valores de la cultura. La educacion formara al colombiano en el respeto a los
derechos humanos, a la paz y a la democracia; y en la practica del trabajo y la recreacion, para el
mejoramiento cultural, cientifico, tecnoldgico y para la proteccion del ambiente. El Estado, la
sociedad y la familia son responsables de la educacién, que sera obligatoria entre los cinco y los
quince afios y que comprenderd como minimo, un afio de preescolar y nueve de educacion
basica. La educacion sera gratuita en las instituciones del Estado, sin perjuicio del cobro de
derechos académicos a quienes puedan sufragarlos. Corresponde al Estado regular y ejercer la
suprema inspeccion y vigilancia de la educacion con el fin de velar por su calidad, por el
cumplimiento de sus fines y por la mejor formacion moral, intelectual y fisica de los educandos;
garantizar el adecuado cubrimiento del servicio y asegurar a los menores las condiciones
necesarias para su acceso y permanencia en el sistema educativo. La Nacion y las entidades
territoriales participaran en la direccion, financiacion y administracion de los servicios

educativos estatales, en los términos que sefialen la Constitucion y la ley.
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Articulo 69. Se garantiza la autonomia universitaria. Las universidades podran darse sus
directivas y regirse por sus propios estatutos, de acuerdo con la ley. La ley establecera un
régimen especial para las universidades del Estado. El Estado fortalecera la investigacion
cientifica en las universidades oficiales y privadas y ofrecera las condiciones especiales para su
desarrollo. El Estado facilitara mecanismos financieros que hagan posible el acceso de todas las
personas aptas a la educacion superior.

Acrticulo 70. El Estado tiene el deber de promover y fomentar el acceso a la cultura de
todos los colombianos en igualdad de oportunidades, por medio de la educacion permanente y la
ensefianza cientifica, técnica, artistica y profesional en todas las etapas del proceso de creacion
de la identidad nacional. La cultura en sus diversas manifestaciones es fundamento de la
nacionalidad.

Articulo 71. La busqueda del conocimiento y la expresion artistica son libres. Los planes
de desarrollo econdémico y social incluiran el fomento a las ciencias y, en general, a la cultura. El
Estado creara incentivos para personas e instituciones que desarrollen y fomenten la ciencia 'y la
tecnologia y las deméas manifestaciones culturales y ofrecera estimulos especiales a personas e
instituciones que ejerzan estas actividades.

Ley Estatutaria 1581 del 2012

La Gobernanza de datos es un conjunto de procesos, roles, politicas, estandares y
métricas que aseguran el uso efectivo y controlado de la informacion dentro de una organizacion.
En Colombia, este concepto ha tomado relevancia debido al crecimiento exponencial de datos y
la necesidad de cumplir con normativas legales, como la Ley de Proteccidn de Datos Personales

(Ley 1581 de 2012).
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Esta Ley también es conocida como ley de proteccién de datos y la cual esta definida por
el Congreso de la Republica en el Titulo 1 Objeto, Ambito de aplicacion y Definiciones y en su
Articulo 1.

La presente ley tiene por objeto desarrollar el derecho constitucional que tienen todas las
personas a conocer, actualizar y rectificar las informaciones que se hayan recogido sobre ellas en
bases de datos o archivos, y los demas derechos, libertades y garantias constitucionales a que se
refiere el articulo 15 de la Constitucion Politica; asi como el derecho a la informacion.
consagrado en el articulo 20 de la misma. (Congreso de la Republica de Colombia, 2012, p.1)

La importancia de esta normatividad en el proyecto radica en que se tratan datos en las

muestras que en ocasiones pueden ser datos personales.
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Datos para la Fundamentacion de la Investigacion

Para fundamentar esta investigacion se incluyeron datos sobre la educacion superior,
suministrados por del Ministerio de Educacion Nacional de Colombia (MEN), de los cuales se
destacan la poblaciédn estudiantil registrada en el sistema de educacién nacional, la tasa desercion
en sus diferentes aspectos y niveles acadéemicos.
Poblacion Estudiantil Registrada en el Sistema Nacional de Educacién Superior

De acuerdo con Sistema Nacional de Informacion de la Educacion Superior (SNIES), en
primer curso entre 2021-1y 2021-2 se matricularon 2.390.851 estudiantes incluyendo técnicos,
tecnologos, pregrados y postgrados, de los cuales el 53.6% (1.281.583) fueron mujeres y el
46.4% (1.109.360) hombres (ver figura 3).
Figura 3

Numero de Estudiantes Matriculados en Primer Curso de 2021-1 a 2021-2
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Nota. La grafica de la figura 3, muestra las cifras de los estudiantes matriculados en el sistema
educativo en la educacion superior, formado por mujeres y hombres. Se considera todos los
niveles de la educacion superior: técnico, tecnoldgico y universitario. Tomado de (SPADIES,

2022).
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Ahora bien, la poblacion matriculada equivale a 2.390.861 en 2021-2 y se distribuye en
tres niveles de educacion (técnico, tecndlogo y superior (IES)), siendo las Instituciones de
Educacion Superior (IES) de mayor poblacién estudiantil con un 52.6%, seguida de las
Instituciones Tecnoldgicas con un 23.8%. La Tabla 1, muestra que 5 de cada 10 estudiantes
estaban matriculados en universidades.

Tabla 1

Estudiantes Matriculados en el 2021-2 Segun el Tipo de Institucién

2021-1 2021-2
Total, estudiantes matriculados 2.359.899 2.390.861
Universidad 55% 52.6%
Institucion universitaria/Escuela Tecnolégica 25.2% 23.8%
Institucion tecnoldgica 17.7% 21.3%
Institucion técnica profesional 2.1% 2.3%

Nota. La tabla 1, muestra la distribucion de la poblacion matriculada en sus diferentes niveles

académicos. Tomado de los datos del (MEN, 2022)

La Desercion Estudiantil en la Educacion Superior

Sistema de Informacion Especializado para el Analisis de la Permanencia en la
Educacion Superior Colombiana (SPADIES) y el Informe Analisis Estadistico LEE de la
Universidad Javeriana, revela que, entre el afio 2017 y 2021 se matricularon en primer semestre
de un programa de educacion superior en promedio 432 mil personas, pero entre el primer y el
segundo semestre de cada afio se nota una reduccion considerable, teniendo en cuenta que en el
primer semestre hubo un promedio de 476 mil estudiantes y para el segundo semestre solo se

matricularon 388 mil estudiantes, como se observa en la grafica 2.
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Figura 4

Numero de Estudiantes Matriculados en Primer Curso en | ES. 2017-2021
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Nota. La grafica de la figura 4, muestra la cantidad de estudiantes que dejan de matricularse entre
el semestre 1y 2 del mismo afio en un rango de diez afios. Tomado de: (Informe Lee U.

Javeriana, 2022).

No obstantes, segiin (SPADIES 2021), entre el afio 2000 y el 2021, en promedio de la
tasa de desercion anual fue de 11,0%. es decir que, en cada semestre, 1 de cada 10 estudiantes
que estaban matriculados en la educacidn superior no continian con sus estudios y salieron del
sistema.

Desercion Segun el Nivel de Formacion Académica

La desercion impacta a todos los niveles de la educacion superior desde el nivel técnico
profesional, tecnologos hasta el universitario. Segun Spadies, para el afio 2021 la desercién en el
nivel técnico se ubico en un 18.79%, seguida de los tecndélogos con un 15.32%, y no menos

preocupante estan las universidades con una tasa del 8.08%.
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Figura 5

Tasa de Desercion Anual Segun Nivel de Formacion Académica
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Nota. La grafica de la figura 5, muestra el porcentaje de la desercion en los tres niveles de
educacion superior, siendo el nivel técnico profesional el del porcentaje méas alto. Tomado de

(SPADIES, 2022)

Desercion Anual Segun el Sexo
La problematica de la desercidn no distingue entre sexos, es proporcional, es decir que
golpea a mujeres y a hombres por igual, puede que en un periodo A la desercion de la mujer sea

mayor, pero en un periodo B puede ser lo contrario, como se observa en la gréfica 4.



38

Figura 6

Tasa de Desercion Anual del Sistema, Segun Sexo. 2017-2021
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Nota. La grafica de la figura 6, muestra los porcentajes de desercion tanto en hombres como en
mujeres. La tasa de desercion del sistema mide “estudiantes que no se matriculan en ningiin
programa académico en dos o0 mas periodos consecutivos y no se encuentra como graduado o

retirado por motivos disciplinarios. Tomado de (SPADIES, 2022)

La Desercion Segun el Puntaje Obtenido en las Pruebas Saber 11

Una buena preparacion previa al ingreso de la educacion superior es fundamental, debido
a que puede garantizar en un alto porcentaje la permanencia del estudiante. Una de las métricas o
indicadores que pueden medir esa preparacion, es precisamente la prueba saber 11. La Gréfica de
la figura 7, evidencia la tasa de desercion estudiantil segun el puntaje obtenido en las pruebas

saber 11.
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Figura7

Rendimiento Académico, Segun Pruebas Saber 11 del 2016
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Nota. La grafica de la figura 7, deja ver como los estudiantes que tuvieron puntajes bajos en las
pruebas Saber 11, tuvieron una mayor tasa de desercion, por lo que al 5to semestre el 31.1% de
esos estudiantes con pruebas bajas ya abrian desertado. Tomado de (U. Javeriana, Informe Lee,

74, 2022).

Tasa de Graduacién Acumulada

La tasa de estudiantes que no logran graduarse en el tiempo real es bastante preocupante.
La grafica 6 muestra una tasa acumulada semestre a semestre desde el afio 2017 al afio 2022 de
aquellos estudiantes que debieron haberse graduado en el afio real, es decir en el afio que culmina

Su carrera.
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Figura 8

Tasa de Graduacion Acumulada Semestre a Semestre
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Nota. La grafica figura de la 8, muestra el afio 2022 con un aumento de 0,93 para el nivel
universitario, 1,07 en el nivel tecnoldgico y 0,79 en el nivel técnico profesional. Es decir que

solo 4 de cada 10 estudiantes logra graduarse. Tomada del: (U. Javeriana, Informe Lee 74, 2022).

Tasa de Desercion Anual del 2000 al 2021

Finalmente se muestra el impacto de la de la desercién en la educacion superior. La
grafica muestra que la pandemia por Covid-19, en el segundo semestre de 2020 la tasa de
desercion del sistema fue de 12,7%, un porcentaje superior al promedio de las dos décadas
anteriores, mientras que para el segundo semestre de 2021 fue de 12,3%. Sin embargo, en el
periodo estudiado, la mayor tasa de desercion del sistema se registré en el segundo semestre de

2007 (15,7%) (ver figura 9).
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Figura 9

Tasa de Desercion Anual del Sistema. 2000 - 2021
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Nota. La grafica de la figura 9, deja ver la tasa de desercion del sistema mide los estudiantes que
no se matriculan en ningn programa académico de ninguna Institucion de Educacion Superior
durante dos o0 mas periodos consecutivos y no se encuentra como graduado o retirado por
motivos disciplinarios. Se consideran todos los niveles de la educacién superior: técnico,

tecnoldgico, universitario y posgrado. Tomado del (U. Javeriana, Informe Lee 74, 2022).

Desercion Segun el Estrato Socioecondmico

El nivel econémico es fundamental, de este depende en gran manera la permanencia del
estudiante en el sistema educativo, la tabla 8 muestra la diferencia abismal de la desercion que
hay entre los estratos altos y los estratos bajos, con una tasa del 13.3% y un 7.1%

respectivamente.
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Figura 10

Tasa de Desercion Anual del Sistema por Estrato 2021-2
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Nota. La grafica de la figura 10, muestra los porcentajes de desercion segun el estrato

socioeconémico. Tomado de (U. Javeriana, Informe Lee 74, 2022).

Finalmente, La grafica 7 deja ver la real dimension de la problematica de la desercion en
Colombia. La grafica muestra que en el afio 2000 la tasa de desercion se ubicaba en 14%
mientras que para el afio 2021 se encontraba en un 12.3%. es decir que en mas de dos décadas la
problemaética solo disminuyo en 1.7%, manteniéndose practicamente en una estacionalidad.

La Desercion en Contexto Colombiano Segun la Comunidad Internacional

Son varias las organizaciones que se han manifestado sobre el fendmeno de la desercion,

Segun la ONU, (2020) en su informe de politicas sobre la educacion en el 2020, presento cifras

preocupantes debido a la afeccion de la pandemia, afeccion que ha repercutido en todos los
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niveles de formacion académica. Segun ese informe, fueron mas de 1.600 millones de
estudiantes de mas de 195 paises los que se vieron afectados por la emergencia sanitaria. Esta
situacién ha contribuido a agudizar la problematica de la desercién estudiantil.

El Banco Interamericano de Desarrollo (BID), y especificamente en el caso colombiano,
ha demostrado gran interés y preocupacion resaltando el impacto negativo en el desarrollo
economico y social que el fendbmeno de la desercion causa a la nacién, razén por la cual este
organismo internacional, aprobd y desembolso en 2022 un préstamo de US$81,5 millones con el
objetivo de aumentar la cobertura estudiantil. EI BID también ha sefialado que la discontinuidad
en la educacidn tiene efectos no solo educativos y sociales, sino que también impacta en la
economia en su conjunto. La pérdida de aprendizajes se traduce en una disminucion del Producto
Interno Bruto (P1B) de los paises de la region (BID, 2022, https://www.iadb.org)

De igual forma el Banco Mundial, se ha manifestado sobre este fendmeno y ha sefialado
que solo el 50% de los estudiantes que inician sus estudios superiores en América Latina logran
graduarse. Esta alta tasa de desercion se atribuye a factores como la falta de programas
educativos de calidad que mantengan el interés de los estudiantes y los preparen adecuadamente
para el mercado laboral actual. (Bancomundial.org, 2017).

En conclusién, se puede decir que muy a pesar de los esfuerzos realizados de manera
mancomunada entre los gobiernos y las instituciones de educacion superior para mitigar este
fendmeno la desercidn en la educacion superior en Colombia sigue siendo un desafio complejo
que afecta no solo a los estudiantes y sus familias, sino también al desarrollo social y econémico
de todo un pais.

Se puede ver que en mas de dos décadas (2000 — 2021) la problemaética no ha tenido una

mejora relevante, por lo que, si observamos el gréafico 7, se muestra que solo se ha mejorado en
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1.7%, esto debido a que en el afio 2000 la tasa de desercion era del 14% y en 2021, es decir
veintitn afios después la tasa es del 12.3%.

Los factores econdmicos, las limitaciones en el acceso a instituciones publicas, la falta de
apoyo integral para los estudiantes y los efectos recientes de la pandemia han agravado esta
problematica. Es necesario implementar muevas estrategias innovadoras y sostenibles que
permitan no solo aumentar la permanencia en los programas educativos, sino también garantizar
el acceso equitativo y la calidad en la formacion académica, especialmente para los sectores mas
vulnerables de la poblacion estudiantil.

Investigaciones Previas Acerca de la Desercion Abordada desde la Ciencia de Datos

En el contexto de la problematica de la desercion en la educacion superior, se han llevado
a cabo numerosas investigaciones desde la perspectiva de la mineria de datos y el machine
learning. Desde este proyecto de monografia se analizaran estas investigaciones con el fin de
identificar las distintas técnicas de Machine Learning utilizadas para el estudio de la
problematica planteada.

La investigacion de Thomas, Emily & Galambos, Nora (2004), analiza, como las
caracteristicas y experiencias de los estudiantes afectan la satisfaccion, para lo cual utilizaron la
regresion y analisis de arboles de decision con el algoritmo CHAID. Los datos fueron obtenidos
de una encuetas de opinion de los estudiantes de una universidad publica. En esta encuesta se
tuvieron en cuenta distintas variables tales como caracteristicas, experiencias y planes; su
satisfaccion con el entorno del campus, clima, servicios e instalaciones; sus percepciones del

crecimiento; y las razones para su eleccion universitaria.
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Tabla 2

Satisfaccion con la Calidad de la Educacion

Estudiantes que reportaron un crecimiento intelectual muy grande (n = 324) EI 91% calificd la calidad de la

educacion como buena o excelente.

Calidad de la instruccién
Insatisfecha (n = 62) 71% buena / excelente Satisfecho (n = 143) 94%
bueno/excelente

Muy satisfecha (n = 119) 97%

buena / excelente

Estimulado intelectualmente
No siempre (n = 46) 93% Siempre (n =73)
bueno/excelente 100% bueno/excelente

Nota. Tomado de (Thomas, Emily & Galambos, Nora 2004)

Gutiérrez F. & Pineda (2021) analiza las causas de la desercion estudiantil en una
institucion de educacién superior en Bogota. Para la identificacion el origen del fenémeno,
emplearon las técnicas de aprendizaje no supervisado tales como el anlisis de componentes
principales (PCA) y la descomposicion en valores singulares (SVD) para la reduccion de la
dimensionalidad a 24 componentes con el 71% de la variabilidad explicada y el algoritmo de k-
means posibilitd el agrupamiento en tres grupos con informacion recolectada de 207 estudiantes
que desertaron durante el 2020. Los estudios arrojaron que las variables de tipo econémico
fueron la principal causa de desercion en hombres (67.6%) de los programas de ingenieria

mecanica y ambiental (tabla 3).
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Tabla 3

Analisis Descriptivo de las Variables Numéricas

Edad Mate-rias Materias Promedio Numero hijos Personas
Inscritas Reprobadas cargo

Count 207 207 207 207 207 207
mean 25,497,585 5,014,493 1.410628 3.3756.4  0.323671 0.908213
std 4,968,712 2,343,092 1,824,984 0.705398 0.643542 1.073186
min 18 1 0 0.390000 0 0
25% 22 3 0 2,995 0 0
50% 25 5 1 3,460 0 1
75% 28 7 2 3,855 0 2
max 46 11 7 4,730 3 5

Nota. Tomado de: (Gutiérrez, Fonseca & Pineda, 2021)

Figura 11

Matriz de Correlacion de Variables Numéricas
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Nota. La matriz de la figura 11, muestra la correlacion que hay entre las variables. Tomado de

(Fonseca Gutiérrez, & Pineda, 2021).
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Dos aspectos que se pueden apreciar en la matriz de correlacion (llustracion 3) de las
variables numéricas, es que entre la edad y el nimero de hijos hay mediana correlacion del 49 %,
mientras que entre el promedio y el nimero de materias reprobadas se muestra una correlacion
negativa y medianamente alta (-58.4 %). Segun los autores, el algoritmo K-means fue el que
mejor agrupd los datos. Este algoritmo agrupa los datos tratando de separar muestras en n grupos
de igual varianza y minimizando la inercia o suma de cuadrados dentro del grupo (Suérez, 2015).

Valero Cajahuanca, Julio Elvis, (2022), realizaron una investigacion descriptiva, que
tiene como proposito determinar el algoritmo de Machine Learning con mejor desempefio para
detectar la desercion universitaria. Este estudio se hizo sobre los datos de la desercion
universitaria de Peru entre 2018 y 2021. La poblacién estd compuesta de 652 estudiantes.
Mediante los resultados del anélisis determinaron que, el algoritmo K-Nearest-Neighbor fue la
mejor precision con 90.6% (ver tabla 4), para pronosticar la desercion universitaria con las
variables académicas y socioecondmicas de los estudiantes.

Figura 12

Matriz de Correlacién de las Variables de Estudio
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Nota. La matriz de la figura 12, muestra la correlacién que hay entre las variables. Se aprecia una
fuerte correlacion entre las variables de la dimensidn académica del estudio, promedio

ponderado acumulado (PPA) y proporcion de créditos aprobados (PCA). Tomado de (Valero
Cajahuanca, Julio Elvis, 2022).
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Tabla 4

Precision de los Algoritmos por Tipo de Variables

Algoritmos Variables
Total Académico Socioecondmico
SVM 0,875 0,812 0,6562
Logistics Regression 0,812 0,812 0,6875
Decision Tree 0,812 0,843 0,5937
KNN 0,906 0,875 0,5937

Nota. La tabla 4, muestra al algoritmo KNN, con mejor precision con un 0.875. Tomado de:

(Valero Cajahuanca, Julio Elvis, 2022).

Anibal C, (2020), plantea el desarrollo de una aplicacion o prototipo que permita predecir
la desercion estudiantil a nivel de pregrado en la Universidad de la Costa - CUC, a partir del
andlisis de informacion socioecondmica de los estudiantes de pregrado, mediante la
implementacién de un modelo funcional basado en técnicas de Aprendizaje Automético. En este
estudio el autor utilizé diferentes técnicas de clasificacion con distintas métricas con datos sin
balacear y obtuvo los resultados de la tabla 5.

Tabla5

Resultados de Clasificacion Usando el Conjunto de Datos sin Balancear

Técnica de clasificacion TP Rate FP Rate Precision Accuracy  F-Measure  ROC Area
BayesNet 76.50% 56.80% 73.60% 76.50% 74.40% 69.20%
Naive Bayes 73.80% 53.10% 72.60% 73.80% 73.20% 67%
Naive Bayes Simple 73.50% 52.80% 72.50% 73.50% 73% 66.80%
Naive BayesUpdateable 73.80% 53.10% 72.60% 73.80% 73.20% 67%
SMO 77.80% 72.50% 74.10% 77.80% 70.20% 52%
ADTree 78.10% 64.70% 74.30% 78.10% 73.40% 71.50%
Random Forest 75.70% 70.40% 68.90% 75.70% 70% 60.10%
J48 77.50% 62.90% 73.60% 77.50% 73.60% 61.10%

Nota. Tomado de (Anibal C, 2020).
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La tabla 5 muestra al algoritmo ADTree, basado en arboles de decision con una exactitud
(accuracy) del 78.1%. En la siguiente fase, el autor realiza el mismo proceso utilizando el
conjunto de datos balanceados, con suavizado (SMOTE) y con la técnica de prueba (test)
validacion cruzada (cross-validation) con 10 pliegues, en lo que el RandomForest fue superior
con una precision del 84.1%. como se muestra en la tabla 6.

Tabla 6

Clasificacion Conjunto de Datos Balanceados con Cross-Validation 10 Pliegue

Técnica de clasificacion TP Rate FP Rate Precision Accuracy  F-Measure  ROC Area
BayesNet 84% 16.10% 85.30% 84.00% 83.80% 86.90%
Naive Bayes 74.90% 25.10% 75.00% 74.90% 74.80% 84.30%
Naive Bayes Simple 74.90% 25.00% 75.10% 74.90% 74.90% 84.40%
Naive BayesUpdateable 74.90% 25.10% 75.00% 74.90% 74.80% 84.30%
SMO 80.40% 19.60% 80.40% 80.40% 80.40% 80.40%
ADTree 77.20% 22.90% 77.50% 77.20% 77.10% 84.20%
Random Forest 84.30% 15.70% 85.70% 84.10% 84.20% 88.90%
J48 79.60% 20.40% 79.80% 79.60% 79.50% 81.90%

Nota. Tomado de: (Anibal C, 2020)

Entre tanto Miranda & Guzman, (2017), realizan un trabajo para determinar la
importancia de las variables que conllevan al abandono universitario, en la carrera de Ingenieria
de la Universidad Catdlica del Norte de Santiago de Chile. Para dicho estudio, los autores
construyen tres clasificadores que permiten categorizar a los estudiantes entre las clases
abandono y no abandono. Para ello utilizamos tres algoritmos: redes bayesianas, redes
neuronales y arbol de decision. La red bayesiana mostré una mejor precision con un 76%,
seguida de la red neuronal con una precision de 73% y el arbol de decision con una precision del

72% como se observa en la tabla?.
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Tambieén, de los resultados obtenidos en los experimentos de los anteriores autores, se
puede decir que los tres modelos pueden ser Utiles para analizar el problema teniendo en
consideracion sus ventajas y desventajas.

Tabla 7

Comparacion de los Parametros de Evaluacion de los Clasificadores

ROC F- Clasificados  Clasificados
Precision Recall TPR TNR FPR FNR

Curve Measure correcta incorrectos
Red neuronal 73% 65% 65% 88% 12% 35% 83% 69% 80% 20%
Arbol de decision  72% 64% 64% 87% 12% 36% 74% 68% 82% 18%
Red Bayesiana 76% 76% 76% 70% 30% 24% 76% 76% 76% 24%

Nota. Tomado de: (Miranda & Guzman, 2017).

S. Kotsiantis et al., (2004), en su investigacion sobre la Universidad Abierta Helénica en
Grecia, en la cual identificaron estudiantes con bajo rendimiento académico. Para predecir el
desempefio de los estudiantes, los autores utilizaron seis de las técnicas de aprendizaje
automatico mas comunes, a saber, arboles de decision (Murthy, 1998), redes neuronales
(Mitchell 1997), algoritmo Bayes ingenuo (Domingos y Pazzani (1997), algoritmos de
aprendizaje basado en instancias (Aha 1997), regresion logistica (Long 1997) y maquinas de
vectores de soporte (Burges 1998), los cuales se entrenaron utilizando conjuntos de datos con
500 observaciones del curso de computacion. Se analizaron variables socioeconomicas tales
como la ocupacion, él entorno familiar, el conocimiento, el trabajo en equipo. La evaluacion de
los modelos el Naive Bayes resultd ser el mejor como se observa. En la Tabla 8 se presenta la
precision de prediccion promedio de cada algoritmo para todos los pasos de prueba del segundo

experimento (tabla 8).



Tabla 8

Precision (Accuracy) de los Algoritmos

o1

Naive Bayes C45 BP SMO 3-NN Logistic

DEMOGR 62.95% 61.65% 61.85% 64.47% 58.84% 61.38%
FTOF-1 62.72% 61.56% 61.14% 64.47% 59.12% 61.56%
FTOF-2 69.78% 62.93% 68.18% 68.58% 62.41% 69.40%
WRI-2 75.36% 74,16% 75.55% 75.99% 68.45% 75.88%
WRI-3 78.58% 79.22% 80.11% 77.71% 72.62% 79.20%
FTOF-4 79.20% 74.84% 78.02% 78.37% 75.14% 80.14%
WRI-4 82.14% 77.80% 82.14% 80.68% 76.77% 82.01%

Nota. Tomado de: (S. Kotsiantis et al., 2004)

Zhang & Oussena, (2010), argumentan cémo la mineria de datos puede ayudar a detectar

a los estudiantes "en riesgo”. Para lo cual llevan a cabo un experimento para predecir el

abandono escolar de los estudiantes en funcién del perfil del estudiante. Los datos se dividen en

grupo de entrenamiento y grupo de evaluacion en una proporcion de 2:1. eligen tres algoritmos:

Naive Bayes (Harry, 2004), Support Vector Machine (Cristianini et al., 2000) y Decision Tree

(Quinlan, 1986). prueban diferentes configuraciones para cada algoritmo para encontrar el

resultado 6ptimo. Finalmente, y como se muestra en la Tabla 9, Naive Bayes con 85.9%, 93.1%

y 89.5%, logré la mayor precision de prediccion, mientras que el arbol de decisiones obtuvo la

menaor.

Tabla 9

Resultado de la Prediccién

Naive Bayes Support Vector Machine Decision Tree
Negative Accuracy 85.90% 78.70% 71.20%
Positive Accuracy 93.10% 88.30% 91.40%
Average Accuracy 89.50% 83.50% 81.30%

Nota: tomada de: (Zhang & Oussena, 2010)
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Kalles & Pierrakeas, (2006), tomaron como datos, la informacion de los estudiantes que
se inscriben en el programa de pregrado de informatica, en la Universidad Abierta Helénica, los
cuales demuestran una dificultad significativa para avanzar mas alla del curso introductorio. Para
ello dividieron el ejercicio en 2 fases. En la primera fase implementaron 5 clasificadores con
validacion cruzada de 10 pliegues. En la tabla 10 se muestra que, el clasificador Naive Bayes fue
el mejor para la prediccion éxito/fracaso predictor con un 72.48%.

Tabla 10

Resultados de Precision de la Experimentacion Inicial

Classifier Overall accuracy
CAS5 69.99
BP 72.26
Naive Bayes 72.48
3-NN 66.93
Logistic regression 72.32
SMO 72.17

Nota. Tomado de: (Kalles & Pierrakeas, 2006).

Luego (Kalles & Pierrakeas) realizaron una segunda fase en la que implementaron seis
algoritmos (348, MLP, Logistic regression, Naive Bayes, 3-NN, GATREE) por lo que al aplicar estos modelos y
compararlos, obtuvieron evidencia suficiente para determinar que, el algoritmo Naive Bayes con un
84.148% era el mas apropiado para ser utilizado en la prediccién del desempefio de los
estudiantes, dada también la facilidad de implementacién, seguido del modelo Logistic regression

que tuvo una precision en las dos fases de 72.32 %y 73.73% respectivamente (ver tabla 11).
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Tabla 11

Resultados Resumidos del Conjunto de Datos

Classifier Average accuracy Accuracy on training set
J48 (65.41) 81.73 (82.27) 89.96
J48 (with REP) (69.48) 83.73 (75.00) 82.73
J48 (with bagging) (69.48) 82.93 (86.92) 90.76

MLP

Logistic regression

Naive Bayes
3-NN

GATREE 250/250
GATREE 1000/1000

(66.86) 82.13
(67.44) 83.73
(63.08) 84.14
(63.66) 81.93

(...) 83.27
(78.82) 83.27

(93.02) 84.14
(75.58) 83.53
(65.12) 84.54
(75.58) 88.15
(83.14) 84.34
(84. 30) 84.34

Nota. Las tablas 10 y 11 muestran el comportamiento de los modelos aplicados en sus dos fases

experimentales. Tomado de: (Kalles & Pierrakeas, 2006).

Cheewaprakobkit, P. (2013), analiza los factores que afectan el rendimiento académico y
que contribuyen a la prediccion de estos, en los estudiantes. EI conjunto de datos estaba
compuesto por 1.600 estudiantes, 22 atributos de estudiantes matriculados entre afio 2001 y 2011
en una universidad de Tailandia. El investigador aplicé el conjunto de datos para diferenciar
clasificadores (Decision Tree, Neural Network) Se utiliz6 una cross-validation con 10 pliegues
para evaluar la precisién de la prediccion. Como resultado el investigador muestra que el
clasificador de arbol de decision logra una alta precision de 85,188%, que es mas alto que el del

clasificador de redes neuronales. en un 1,313%.



Tabla 12

Comparacion de Rendimiento del Arbol de Decision y Redes Neuronales
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Performance Measures J48 (C4.5) MLP
Correctly Classified Instances (%) 85.188 83.875
Incorrectly Classified Instances (%) 14.812 16.125

Precision 0.852 0.838
Recall 0.852 0.838

Nota. Tomado de: (Cheewaprakobkit, P. 2013).

Moseley & Mead, (2008) utilizaron arboles de decisiones para predecir la desercion de

estudiantes de enfermeria de una Universidad Britanica. en este articulo los autores hacen uso del

paquete Answer Tree de SPSS para ese proposito. El conjunto de datos principal consistio en

3978 registros de 528 estudiantes de enfermeria, divididos en un conjunto de entrenamiento y un

conjunto de prueba. La fuente fueron los registros estandar de estudiantes universitarios. Cémo

resultados: EI método obtuvo una sensibilidad del 84 %, una especificidad del 70 % y una
precision del 94 % en casos no vistos (ver tabla 13).
Tabla 13

Exito con Casos Invisibles Utilizando Tres Medidas

% Success

Sensitivity 84
Specificity 70
Accuracy 94

Nota. Tomada de: (Moseley & Mead, 2008).

T. Mishra, D. Kumar and S. Gupta, (2014), aplicaron modelos de clasificacion para la
prediccion del rendimiento en la integracion socioacademica del estudiante. Los autores

implementaron dos modelos el J48 (Implementacion de C4.5) y Random Fores, esto se
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implementaron sobre los datos de estudiantes de MCA de las universidades afiliadas a Guru
Gobind Singh Indraprastha University, en Delhi India, con el objetivo de predecir el rendimiento
del tercer semestre. Random Fore, resulto ser el méas preciso con un porcentaje del 94.4%,
mientras que J48 preciso el 88.3%, como se aprecia en la tabla 14.

Tabla 14

Comparacion de Rendimiento de J48 y Random Forest

J48 Random Forest
TP Rate Precision Recall TP Rate  Precision Recall
ABVG 0.792 0.924 0.792 0.948 0.924 0.948
EXCL 1.000 0.857 1.000 0.952 0.952 0.952
J48 Random Forest
AVG 0.900 0.851 0.900 0.914 0.970 0.914
BAVG 0.923 0.923 0.923 1.000 0.929 1.000
Weighted Average 0.884 0.887 0.884 0.944 0.945 0.944
Correctly Classified Instances 88.3721% 94.4186%
Incorrectly Classified Instances 11.627% 5.5814%

Nota. Tomado de: (T. Mishra, D. Kumar and S. Gupta, 2014).

Ara, N-B., Halland, R., Igel, C., & Alstrup, S. (2015), estos autores mediante un analisis
para la prediccion de alumnos que no terminarian 11° de educacion media, con una data publica
del sistema de administracion del estudio MaCom Lectio de Dinamarca, utilizaron un dataset con
36.299 observaciones para lo cual lo dividieron, 70% para entrenamiento y 30% para la prueba.
Como resultado, el clasificador que obtuvo mayor precision fue Random Forrest, con una

precision del 93.5% mientras que la curva ROC de 0.965, como se observa en la tabla 15.



Tabla 15

Precision de Prediccion y Area Bajo la Curva (AUC) en los Datos de Prueba
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Random Forest CART SVM Naive Bayes
Accuracy (in %) 935 89.8 90.4 85.6
AUC (-100) 96.5 86.9 94.8 93.1

Nota. Tomado de:( Ara, N-B., Halland, R., Igel, C., & Alstrup, S. 2015).

M. Solis, et al., (2018), analizaron sobre una data compuesta por informacion de

estudiantes que se matricularon en un programa de pregrado en el Instituto Tecnoldgico de Costa

Rica (ITCR) entre 2011 y 2016. Con un total de 90.067 observaciones. Para lo cual

implementaron 4 modelos dentro de los cuales Random Forest fue el algoritmo que obtuvo una

prediccion del 91% y una sensibilidad del 87%, como lo podemos ver en la tabla 16.
Tabla 16

Comparacion de la Evaluacion del Modelo Randon Forest

Indicators Random Forest SVM NNET LOGIT

Kappa 0.80 0.80 0.76 0.74
Sensitivity 0.87 0.85 0.83 0.83
Specificity 0.92 0.94 0.93 0.91
Positive 0.91 0.91 0.90 0.88
Negative 0.90 0.89 0.87 0.87

Nota. Tomado de: (M. Solis, et al., 2018).

Los autores concluyeron que el método requiere grandes cantidades de datos de alta

calidad. Cuando se dispone de esos datos, la induccién de reglas ofrece una manera de reducir la

desercidn. Seria conveniente comparar sus resultados con los de las predicciones realizadas por

tutores que utilizan métodos convencionales mas informales.



S7

Variables de Estudio Analizadas sobre la Problematica de la Desercion

Luego de analizar las bibliografias en las que diferentes autores analizaron la desercién
estudiantil desde el enfoque de la ciencia de datos, se observé que, para llevar a cabo esos
analisis utilizaron variables determinantes en la problematica planteada. Esas variables en su
comun denominador fueron las siguientes:

Segun Hernandez-Jiménez, et al, (2019), las variables sociodemograficas, economicas, y
de entorno familiar permiten identificar patrones de desercion y disefiar estrategias para
mitigarla, como apoyo financiero, tutorias, programas de adaptacién y politicas inclusivas.
Considerar estos factores es clave para mejorar la retencion estudiantil y garantizar una
educacion superior mas equitativa.

Variable Sociodemografica

Estas variables revelan aspectos que no pueden ser modificadas, por ejemplo:

- Edad: Los estudiantes mayores pueden tener mas responsabilidades (trabajo,
familia), lo que afecta su permanencia.

- Estado civil: Estudiantes casados o con hijos pueden enfrentar dificultades para
equilibrar el estudio con la vida personal.

- Nivel educativo de los padres: Un mayor nivel educativo suele estar asociado con
mayor apoyo académico y motivacion.

Variable Socioeconémica

Estas variables hacen referencia a problemas exteriorizados, dicho de otra manera, se

relacionan con la capacidad econdémica tomando como base el ingreso, lo cual impacta en el

estilo de vida afectando factores como la alimentacion, el entorno en el que vive, etc.; asi como
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los conceptos de pobreza y de estilo de vida del estudiante. Es decir, reflejan la posicion
econdmica y social de la persona o grupo dentro de una sociedad. Por ejemplo:

- Nivel de ingresos

- Nivel educativo

- Condiciones de vivienda

- Tipo de empleo y estabilidad laboral

- Acceso a servicios basicos (salud, educacion, transporte, etc.)
Variable del Entorno Familiar

En esta variable se relacionan aspectos basados en el apoyo y el afecto al interior del
nucleo familiar del estudiante. Por ejemplo:

- Apoyo familiar: Un entorno que no valore la educacion puede desmotivar al
estudiante.

- Conflictos familiares: Problemas como violencia, divorcio o crisis familiares
pueden afectar la concentracion y el desempefio académico.

- Presion familiar: Exigir carreras especificas o imponer expectativas poco realistas

- Nivel educativo de los padres: Si los padres tienen bajo nivel educativo, es menos
probable que puedan brindar apoyo académico y motivacional. Puede generar ansiedad y

abandono.
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Metodologia
Método

Para el desarrollo de esta monografia se implementd una metodologia mixta entre
cualitativa y cuantitativa, de datos que se obtienen de la revision y andlisis de fuentes
secundarias. La metodologia sigue un disefio documental, basado en la recopilacion,
comparacion y analisis de estudios previos. Este enfoque metodoldgico se dividio en 3 fases:
(Exploratoria, Analisis documental y Analisis de resultados). Ademas, para apoyar el proceso de
la revision sistematica, en cuanto a la recoleccion de las fuentes bibliograficas se implementa
junto a esta metodologia el protocolo PRISMA 2020, como se observa en el flujograma de la
ilustracion 5.

Fase 1 — Exploratoria

- Busqueda y recopilacion de la informacion genérica relacionada con la
problematica de desercion desde un &mbito meramente estadistico y académico.

- Bulsqueda y recopilacion de la informacion relacionada con la problematica en
donde se haya abordado la ciencia de datos para la deteccion temprana de los factores que
determinan la desercion en la educacidn superior.

- Se selecciona solo la documentacion relevante para abordar la monografia.

Fuentes de Informaciéon Recopilada

Para la recoleccién de la informacion se utilizaron articulos cientificos, libros, tesis y
documentos académicos relevantes sobre la aplicacion de la ciencia de datos en la desercion
universitaria. Se utilizaron bases de datos tales como:

- Scopus

- Web of Science

- SciELO
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- IEEE Xplore

- Google Academic

- Repositorios universitarios: UNAD, Universidad del Norte, Universidad
Politécnico Gran Colombiano.

Repositorios de Datos Abiertos

Datos abiertos del gobierno

- Banco Mundial

- Banco Interamericano de Desarrollo (BID)

- Organizacion de las Naciones Unidas (ONU)

- Congreso Nacional de Colombia.

Fase 2 — Anélisis Documental

En esta fase, luego de la busqueda y recopilacion de la informacion filtrada, se hacen los
siguientes analisis:

- Se analizan datos estadisticos (tablas y grafico) relacionados con la desercion
estudiantil, en las que se identifiquen los principales factores que causan la desercién en la
educacion superior.

- Se analizan las diversas formas de la implementacién de la ciencia de datos sobre
la problematica en mencidn. En este analisis se identifican los modelos, las métricas y las
variables tenidas en cuenta para el analisis de la prediccion temprana de los factores
determinantes de la desercion.

- Se analizan series de tiempo identificando tendencias y estacionalidad de la

problematica en diferentes periodos.
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Fase 3 - Analisis de Resultados

En esta fase se analizan los resultados obtenidos de la aplicacion y la evaluacion de los
modelos y métricas usados por loa autores de la bibliografia revisada. Estos resultados se
analizan por medio de tablas, gréaficas e ilustraciones.

Figura 13

Flujograma del Protocolo PRISMA

Records identified from:
Databases {(n = 0):
Scopus (N = 5) R
(S IEEE Xplore {n — 9) Records re:rmcwed before screening:
= A Duplicate records (n=7)
o Google Academic (n = 4) - N o N
= SciELO (n = 7} 1 Records marked as ineligible by automation
= - tools (N = 12}
= SPADIES (n = 3] Records remowved for other reasons {(n=7)
= UMNINORTE (n=7) -
UNAD (n = 6)
Registers (n = O)
h J
Records screened Records excluded
{n=19) (N = 4)
= Reports sought for retriewval Reports not retrieved
= (n=15) (n=0)
£
=
[45]
h 4 Reports excluded:
Reports assessed for eligibility Carta al editor (m= 1)
{n=3) Por resumen (n = 1}
Método no cumple (n= 1)
h 4
= Mew studies included in review
ah fn=12)
= Reports of new included studies
= {n= 0}

Nota. El flujograma de la figura 13, muestra el proceso de seleccion de la bibliografia que se

utiliz6 en esta monografia. Tomada de: (Haddaway, N. R et al, 2020).

El flujograma de la ilustracion 5. Nos permite realizar la clasificacion de la

documentacidn con elegibilidad deseada. Esto nos permite lo siguiente:
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1. Documentar el proceso de seleccidn de estudios: Permite mostrar cuantos
articulos fueron identificados, eliminados, evaluados y finalmente incluidos en la revision.

2. Garantizar la transparencia: Facilita que otros investigadores comprendan cémo se
filtrd la informacidon y evallen la validez de la revision.

3. Evitar sesgos de seleccion: Ayuda a justificar la inclusion o exclusion de ciertos
estudios, evitando interpretaciones arbitrarias.

4. Estandarizar la metodologia: PRISMA es una referencia internacional en

revisiones sistematicas, lo que aumenta la credibilidad del trabajo.
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Anélisis de Resultados

Desarrollo de los Objetivos
Clasificar las Técnicas de Machine Learning en los Estudios Analizados sobre Desercion
Universitaria

En el desarrollo de las investigaciones de bibliografias sobre desercion estudiantil se
identificaron el uso de distintos clasificadores y métricas, resaltando de entre los clasificadores el
uso de arboles de decision y en cuanto a las métricas que permiten valorar la calidad del modelo,
la exactitud (Accuracy). En esta exhaustiva revision literatura cientifica, en este ambito de
conocimiento, ha permitido identificar los clasificadores méas usados en las investigaciones
relacionadas con la problematica, en la tabla 17 se muestran los clasificadores.
Tabla 17

Los Clasificadores mas Utilizados en las Investigaciones de la Problematica

Referencias Decision Support NB  Random RL RLN RNA KNN
Tree Vector Naive  Forest Logistic Linear Artificial K-
Machine Bayes Regression  Regression  Neural Nearest-

Networks  Neighbor

(Thomas, Emily X X
& Galambos,

Nora 2004)

(Juber Gutiérrez, X

Lida Fonseca &
Wilmer Pineda,

2021),

(Valero C. Julio X X X X
Elvis, 2022),

(Anibal C, 2020) X X X

(Hernandez X X X

Gonzalez et al.,
2016)



64

Referencias Decision Support NB  Random RL RLN RNA KNN
Tree Vector Naive  Forest Logistic Linear Artificial K-
Machine Bayes Regression  Regression  Neural Nearest-

Networks  Neighbor
(Miranda & X X X
Guzman, 2017)
(S. Kotsiantis et X X X X
al., 2004)
(Zhang & X X X X X
Oussena, 2010)
(Anibal Alviz M. X
y Erika J.
quintero, 2022),
(Kalles & X X X X X X
Pierrakeas, 2006),
Cheewaprakobkit, X X
P. (2013)
(Moseley & X
Mead, 2008)
(T. Mishra et al., X
2014)
(ara et al., 2015) X X X
(Solis et al., X X X
2018)
TOTALES 11 6 5 4 5 3 5 3

Nota. La tabla 17 relaciona los autores con los modelos que utilizaron en su respectiva
investigacion, es asi como la X en cada celda significa que el autor utiliz6 ese modelo. Al final
en la celda Totales se muestra la cantidad de veces que fue usado el modelo dentro de la revision
bibliogréfica, siendo el modelo Decision Tree, seguido del modelo Support Vector Machine con

11y 6 veces respectivamente, los mas usados en las diferentes fases experimentales.
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Figura 14

Algoritmos mas Usados en las Investigaciones

12
11
10
M Decision Tree
8 B Support Vector Machine

B NB Naive Bayes
Random Forest

B RL Logistic Regression

6
5 5 5
4
4 M RLN Linear Regression
3 3
B RNA Artificial Neural Networks

2 I I B KNN K-Nearest-Neighbor

0

1

Nota. La grafica de la figura 14, representa los valores obtenidos de la tabla 17.

Tabla 18

Meétricas méas Aplicadas a Técnicas mas Usadas en la Literatura Analizada

ROC
TN FP FM
AC SE ES Receiver RC EL
. . o . True False F- M )
Referencia Acurra  Sensibil ~ Specific  Operating Reca . o Elevati
. ] ] Negati  Positi  Measu F
cy ity ity Characteri ] on
) ve ve re
stic
(Thomas,
Emily &
Y X X
Galambos,
Nora 2004)
(Valero
Cajahuanca,
. . X X
Julio Elvis,

2022)
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Referencia

AC

Acurra

cy

SE

Sensibil

ity

ES
Specific
ity

ROC
Receiver
Operating
Characteri

stic

TN

True

RC

Reca .
Negati

ve

FP
False
Positi

ve

FM
F-
Measu
re

F

EL
Elevati
on

(Anibal C,
2020)
(Hernandez
Gonzalez et
al., 2016)
(Miranda &
Guzman,
2017)
(Zhang &
Oussena,
2010)
(Kalles &
Pierrakeas,
2006),
Cheewaprako
bkit, P. (2013)
(Moseley &
Mead, 2008)
(T. Mishra et
al., 2014)
(araetal.,
2015)
(Solis et al.,
2018)
TOTALES

10

X

6

X

5

X

3

X

2 1

X

4

2

Nota. En el Apéndice A, se puede tener el concepto de cada una de las métricas
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Las métricas mas Usados en las Investigaciones

12

10

S

N

10
6
5
4 B TN True Negatives
3 B FP False Positives
2 2 B FM F-Measure
1 1 1 u MF
- - - B EL Elevation
1

B AC Acurracy
B SE Sensibility
ES Specificity
ROC Receiver Operating Characteristic

B RC Recall

Nota. La grafica de la figura 15 muestra las métricas mas aplicadas a las técnicas de machine

learning, dentro del revision bibliogréfica.

Tabla 19

Contrastacion de Modelos y sus Respectivas Métricas de Evaluacién

Técnica Descripcion

Métricas Comunes de Evaluacion

Algoritmo
. supervisado utilizado
Regresion Lineal .
para predecir valores

continuos.

Algoritmo
supervisado para
Regresion Logistica  clasificacion binaria,
donde las salidas son

probabilidades.

- Error Cuadratico Medio (MSE): Medida de la diferencia entre
las predicciones y los valores reales.
- R2 (Coeficiente de Determinacion): Mide qué tan bien las
predicciones se ajustan a los datos observados.

- Precision (Precision): Proporcion de verdaderos positivos entre
todos los casos clasificados como positivos.

- Recall (Sensibilidad): Proporcion de verdaderos positivos entre
todos los casos que realmente son positivos.

- F1-Score: Promedio arménico entre precision y recall.
- AUC-ROC: Area bajo la curva ROC
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Técnica

Descripcion

Métricas Comunes de Evaluacion

Maquinas de
Vectores de
Soporte (SVM)

Arboles de

Decision

Bosques Aleatorios

(Random Forest)

Redes Neuronales

Artificiales

K-Vecinos més
Cercanos (KNN)

Naive Bayes

Algoritmos de
Clustering (como

K-means)

Utiliza un hiperplano
para clasificar datos

en clases.

Modelo de
clasificacion o
regresion basado en
una estructura de
arbol de decisiones.
Conjunto de arboles
de decision para
clasificacion o
regresion.
Modelos inspirados
en el cerebro
humano para
aprender patrones
complejos.
Clasificacion basada
en la similitud entre

instancias cercanas.

Clasificador
probabilistico basado
en el teorema de

Bayes.

Técnica no
supervisada para
agrupar datos en

clisteres.

- Precision (Precision): Mide qué tan exactos son los positivos
predichos.
- Recall (Sensibilidad): Proporcion de casos positivos
correctamente identificados.
- F1-Score: Equilibrio entre precision y recall.
- AUC-ROC: Mide la capacidad de clasificacion del modelo.
- Precision (Accuracy): Porcentaje de predicciones correctas.
- Precision (Precision): Relacion de casos positivos correctos
sobre los predichos.
- Recall (Sensibilidad): Identificacion de positivos verdaderos.

- F1-Score: Balance entre precisién y recall.

- Precision (Accuracy): Proporcion de predicciones correctas.
- F1-Score: Evaluacion global del rendimiento.
- AUC-ROC: Evalua la capacidad de clasificacion del modelo.

- Precision (Accuracy): Proporcion de aciertos.
- Precision (Precision) y Recall (Sensibilidad): Miden la calidad
de clasificacion, especialmente en clases desbalanceadas.

- F1-Score: Compensa precision y recall.

- Precision (Precision): Casos positivos correctamente predichos.
- Recall (Sensibilidad): Identificacion de verdaderos positivos.
- F1-Score: Balance entre precisién y recall.

- Precision (Precision): Proporcion de verdaderos positivos sobre
los predichos.

- Recall (Sensibilidad): Proporcion de positivos verdaderos que el
modelo detectd.

- F1-Score: Promedio arménico entre precision y recall.

- AUC-ROC: Evalua la capacidad de clasificacion en problemas
binarios.

- Silhouette Score: Mide la calidad del clustering. Un valor
cercano a 1 indica un buen agrupamiento.

- Indice de Dunn: Mide la separacion entre los clusteres.

- Indice de Calinski-Harabasz: Evalta la dispersion entre los

clisteres.
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Técnica Descripcion Meétricas Comunes de Evaluacion
Técnicas utilizadas - Varianza Explicada (para PCA): Mide cuénta varianza de los
Reduccién de para reducir el datos es capturada por las componentes principales.
Dimensionalidad naimero de - Kullback-Leibler Divergence (para t-SNE): Mide la similitud
(PCA, t-SNE) caracteristicas de los entre la distribucidn de los datos originales y la reduccion
datos. dimensional.

Nota. La tabla 19, muestra un concepto de las técnicas y sus respectivas métricas de evaluacion

modelos. Tomado de: (James, G., Witten, D., Hastie, T., & Tibshirani, R. 2013).

Anélisis de las Variables y Factores Mas Comunes que Repercuten en la Desercién
Universitaria

Estos factores estan asociados a variables Institucionales, socioeconémicas, académicas y
al contexto familiar como se aprecia en la siguiente ilustracion de la figura 6.
Figura 16

Diagrama de Ishikawa de Factores Asociados a la Desercién

Diagrama de Ishikawa | Espina de pescado

Institucional Nivel Socioecondémico

Poca afinidad con la modalidad educativa Fata de recursos

econémicos
Relacién docente estudiante
Bajo estrato

Desamparo institucional
Acceso limitado a
herramientas digitales

Ritmo de aprendizaje lento Problemas
personales/familiares

Bajo rendimiento académico
Familia disfuncional

Baja calidad en la educacién Maternidad/paternidad
recibida en la secundaria temprana

Académico Contexto Familiar

Nota. Tomado de: EDIT.org sobre los datos de (Mario Luis Avila, 2021).
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Factores Econdmicos

El andlisis de las variables del factor socioeconémica que impactan la desercion en la
educacion superior en Colombia debe considerar diversos aspectos relacionados con el entorno
del lugar de residencia del estudiante, como son, el nivel de ingreso familiar, el acceso a recursos
educativos, el empleo, la disponibilidad de becas o apoyos financieros.

El aspecto econdmico es esencial en la permanencia; es por ello por lo que estudiantes
provenientes de hogares con niveles de ingresos bajos enfrentan mayores obstaculos para
continuar sus estudios debido a las dificultades que afrontan y que no les permiten cubrir los
costos pecuniarios, materiales educativos, transporte, alimentacion y alojamiento. En la gréfica 8,
se muestra la gran diferencia entre la desercion de estratos bajos relacionados con los estratos
mas altos.

Factores Familiares

La falta de apoyo emocional y econdmico de las familias afecta la continuidad en los
estudios. La educacién superior puede ser vista como una carga para algunas familias,
especialmente cuando los estudiantes provienen de entornos donde la educacion no es vista como
una prioridad.

El entorno familiar influye significativamente en la permanencia del estudiante en el sistema
educativo. Aspectos como el nivel educativo de los padres y la estabilidad familiar son
determinantes. Ademas, eventos familiares como enfermedades o situaciones de crisis pueden
afectar la continuidad académica.

Spady (1970) basado en el modelo suicida de Durkheim (1951), aduce que el medio
familiar es una de las muchas fuentes que expone a los estudiantes a influencias, expectativas y

demandas, las que a su vez afectan su nivel de integracion social en la universidad.
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Factores Académicos

El rendimiento académico es uno de los factores que puede incidir en la decision de
abandonar los estudios (Olave & Cisneros, 2013). Este rendimiento académico esta determinado
por otros factores tales como la preparacion previa al ingreso a la educacion superior la cual es
crucial, parte de esa preparacion se refleja en una buena presentacion de las pruebas saber 11;
esta preparacion previa puede predecir en un alto porcentaje sobre el futuro del estudiante en
cuanto a la permanencia en la universidad.

Segun el Informe LEE No. 74, la tasa de desercion es mayor entre los estudiantes con
bajo desempefio en el examen Saber 11. La grafica 5, muestra como, aquellos estudiantes que
ingresaron a la universidad en el primer semestre de 2016, el 31,1% de los estudiantes con bajo
desempefio en el examen Saber 11 desertaron al quinto semestre, el doble del porcentaje entre los
estudiantes con alto desempefio en estas pruebas (14,3%).

Transcurridos diez semestres desde el ingreso, la tasa de desercion alcanza el 43,0% para
los estudiantes con bajo desempefio y 23,5% para los estudiantes con alto desempefio.

Factores Institucionales

La infraestructura de las instituciones de educacion superior (IES) también influyen en la
desercién. El ambiente, las metodologias, los procesos, los modelos pedagdgicos y los disefios
curriculares no llenan las expectativas de los estudiantes que llegan con una percepcion y se
encuentran con una realidad totalmente diferente. Las tasas de desercién varian segun el tipo de
institucién y el programa académico. Ademas, la calidad de los programas, la disponibilidad de
recursos académicos y el apoyo institucional son factores determinantes en la decision de los
estudiantes de continuar o abandonar sus estudios. Por ejemplo, la grafica 10 muestra la tasa de

desercidn por tipo institucion en el segundo semestre de 2021.
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Figura 17

Tasa de Desercion Segun el Tipo de Institucion
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Identificar las Limitaciones y Desafios en la Aplicacion de Machine Learning para la
Deteccidn de la Desercion Universitaria

Al momento de entrenar un modelo para tratar de obtener resultados precisos, en cuanto a
la problemética de la desercién en la educacion superior, se van a encontrar muchos desafios y
limitaciones, entre ellos tenemos los siguientes:
Calidad y Disponibilidad de Datos

Datos faltantes: si la datasetet tiene datos nulos, faltantes o incompletos, hace que se

dificulte la identificacién de las variables de estudio y por ende dificulta el entrenamiento de los
modelos impidiendo obtener la precision o rendimiento esperado (Moseley & Mead, 2008;

Sangodiah et al., 2015; Thomas & Galambos, 2004).
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Conjunto de Datos Desbalanceados

Esto ocurre cuando una clase tiene muchas mas muestras que otra. Segun (Delen, 2010;
Moseley & Mead, 2008; Sarker et al., 2014). Cuando hay un porcentaje alto de estudiantes que
permanecen y pocos datos de estudiantes que han desertado.
Sesgos en los Datos

Los conjuntos de datos pueden contener sesgos relacionados con factores como género,
etnia o nivel socioeconomico, lo que afecta la equidad y la generalizacion del modelo.
Data Desactualizada

Los patrones de desercion en la educacion superior pueden cambiar con el tiempo, por lo
que el uso de datos antiguos puede reducir la eficacia en la prediccion del modelo.
Proteccion de los Datos

Las instituciones educativas deben cumplir con normativas de privacidad de los datos,
respetando la Ley de proteccion de los mismo (Ley 1582 de 2012).
Complejidad de los Factores Asociados a la Desercion

La desercion universitaria depende de multiples factores (académicos, emocionales,
econdmicos, sociales), lo que hace dificil capturar todas las variables relevantes. Algunas
variables como la motivacion personal o el estrés no siempre estan reflejadas en los datos
disponibles.
Interpretacion del Modelo

Los modelos de ML, especialmente los de tipo "caja negra™ (p. €j., redes neuronales
profundas), pueden ser dificiles de interpretar, lo que dificulta la justificacion de sus predicciones

ante responsables académicos o estudiantes.



74

Recursos y Capacidad Técnica

La implementacion y el mantenimiento de modelos de Machine Learning, requiere
recursos computacionales muy rigurosos, que no todas las instituciones pueden costear.
Estrategias para Mitigar estos Desafios

Estos desafios destacan la importancia de una planificacion cuidadosa y un enfoque ético
al aplicar ML en el ambito educativo (Tufféry, S. 2011).
Sobre Entrenamiento (Overfitting)

Este se causa cuando el clasificador identifica que una clase se relaciona demasiado con
el conjunto de datos de entrenamiento y se generaliza mal las nuevas observaciones
(Alkhasawneh & Hobson, 2011; Barnes et al., 2009; Beaulac & Rosenthal, 2019; Lee & Chung,

2019; Lykourentzou et al., 2009).
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Conclusiones

El desarrollo de esta monografia deja en evidencia el uso de la ciencia de datos como
herramienta esencial para la prediccion temprana de los factores que determinan la desercion en
la educacion superior, para lo cual se apoya en algoritmo de aprendizaje automatico supervisado
y no supervisado (machine learning) y Aprendizaje profundo (Deep Learning)

Dentro de la revision sistematica de los articulos analizados, se evidencia que el modelo
mas utilizado en la literatura fue el modelo Arbol de decision AD (Decision Tree) (ver tablas
17), esto se debe a que el algoritmo ADTree es una técnica con simplicidad, interpretabilidad y
capacidad para manejar datos heterogéneos (para tener un mayor concepto sobre ADTree dirijase
al Apéndice_B).

De igual forma también se evidencid que la métrica fue la que mas se utiliz6 en los
analisis realizados por los autores, esto se debe a que es una de las métricas mas utilizadas en
clasificacion supervisada debido a su facil interpretacion, es ideal para clases balanceadas, sus
calculos son rapidos, es de amplia adopcion (ver Apéndice_C).

El analisis muestra que el modelo Random Forest resulto ser el de mejor rendimiento
para la prediccion de las variables objetivo de la desercion, obteniendo altos porcentajes de
precisién como se observa en la tabla 20.

Tabla 20

Autores y Precision del Modelo Random Forest

Random Forest

Autores Precision
(Anibal C, 2020) 84.1%
(T. Mishra et al., 2014) 94.4%
(araetal., 2015) 93.5%
(Solis et al., 2018) 87.0%

Nota. La tabla 20, muestra los autores y el rendimiento del modelo Random Forest.



76

Es pertinente tener en cuenta que, para obtener mejores resultados, es decir una mejor
precision en los modelos implementados, es de vital importancia aplicar un buen
preprocesamiento de datos (limpieza de datos, transformacion de variables, seleccion de
atributos y rebalanceo de los datos etc.), ademas de aplicar las métricas de mejor desempefio.

De acuerdo con el analisis realizado sobre la literatura referente a la problematica, se
observo que las variables que mas utilizaron los autores para predecir patrones de
comportamiento fueron las de los factores socioecondémico y de entorno familiar, Siendo estos
factores los que consecuentemente determinan en mayor proporcion la causa de la desercion en
la educacion superior segun SPADIES en su informe del afio 2022-2.

Finalmente, se puede decir que el fendmeno de la desercidn es un problema intrinseco en
un contexto ambiguo en el que de nada servira la implementacion de todo el potencial de la
ciencia de datos como herramienta imperativa para la prediccion temprana de los patrones de
comportamiento de la variables que determinan la problematica, si, las instituciones no disefian
nuevas estrategias donde el constructor social sea objetivo principal de esas estrategias y si el
gobierno no transforma las necesidades del clamor estudiantil en politicas publicas que en el
mediano plazo permitan afrontar esos desafios que exige la educacién superior de calidad.

¢ Por qué Random Forest tuvo mejor rendimiento, al predecir los factores que influyen en
la problematica de la desercion estudiantil?

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado que se usa para
solucionar problemas de clasificacidn y regresion a partir de la construccion de arboles de
decision individuales para cada muestra.

Una de las caracteristicas mas importantes del Random Forest es que puede manejar un

conjunto de datos que contenga variables continuas, como en el caso de la regresion, y variables
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categoricas, como en el caso de la clasificacion. Por eso ofrece mejores resultados para
problemas de clasificacion.

El anélisis de los factores que determinan de la desercidn implica multiples variables: lo
que hace a Random Forest esencial para la desercion, debido a que este algoritmo puede manejar

este tipo de datos mixtos (numeéricos y categoricos) sin necesidad de preprocesamiento extenso.
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Lo que se Pretende con esta Monografia
Por medio de esta monografia se pretende minimizar el impacto de la problematica de la
desercidn en la educacion superior, apoyando y aportando desde esta revision documental a las
investigaciones realizadas por otros autores; ademas de incentivar a las instituciones educativas
para que desde los primeros niveles de la educacién comiencen a utilizar la Ciencia de datos
como herramienta esencial para dar solucién a diferentes problematicas tanto en lo cotidiano
como en lo empresarial implementando técnicas de machine learning para la prediccién

temprana de los factores y variables que influyen en la problematica de estudio.
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Recomendaciones

Desde lo Institucional: es necesario que se hagan seguimientos desde el departamento de
psicologia, en el que se brinde acompafiamiento al estudiante involucrando a la familia. Esto
facilitara la deteccion de patrones de comportamientos no deseados en los estudiantes

Es importante que las instituciones de educacion superior cuenten con un sistema de
prediccion temprana de los factores que determinan la de desercion.

Es necesario que se hagan seguimientos desde el departamento de psicologia, en el que se
brinde acompafiamiento al estudiante involucrando a la familia. Esto facilitara la deteccion de
patrones de comportamientos no deseados en los estudiantes

En el desarrollo de la investigacion se pudo ver que se utiliza mucho el software WEKA.
Weka, es un software muy interactivo e intuitivo que contiene una coleccion integral de
algoritmos de modelado y herramientas de analisis de datos (ver Apéndice_D para ampliar
detalles sobre este software). Es por eso por lo que, desde este trabajo encaminado a analizar la
problematica de la desercion universitaria, se recomienda este software de uso libre desarrollado
en Java por la Universidad de Waikato en Nueva Zelanda (Birjali et al., 2018).

Desde lo Gubernamental (MEN): es urgente que, desde el gobierno, el Congreso de la
Republica y desde las Altas Cortes, se asuma esta problemaética con toda la responsabilidad
social del caso, decretando politicas publicas que le permitan al sector de la educacion

transferirle una mayor inversion.
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Concepto de Métricas mas Utilizadas por los Autores en la Literatura de Estudio

Métrica Concepto Formula

Accuracy — Es una métrica utilizada en estadistica, aprendizaje automatico y

AC clasificacion para evaluar el desempefio de un modelo o sistema ~ Accuracy = %
de prediccion. Representa la proporcion de predicciones
correctas en relacion con el total de predicciones realizadas.

Sensitivity, También conocida como recall o tasa de verdaderos positivos,

SE mide la capacidad de un modelo para identificar correctamente Sensitivity = TPTL%
los casos positivos dentro de un conjunto de datos. Es
especialmente Gtil en problemas donde los falsos negativos (FN)
son costosos o peligrosos, como en el diagndstico médico.

Specificity, Mide la capacidad de un modelo para identificar correctamente Speci ficity = TN

ES los casos negativos dentro de un conjunto de datos. Es decir, N+ P
evalla qué tan bien el modelo evita clasificar errbneamente
como positivos aquellos casos que en realidad son negativos.

GM - es una medida estadistica que se utiliza para calcular el

Geometric promedio de un conjunto de valores positivos, teniendo en

Mean cuenta su crecimiento proporcional en lugar de su suma directa. GM = Yzyczg 2y
Se emplea comUnmente en andlisis de tasas de crecimiento,
modelos de clasificacion en aprendizaje automatico y economia.

Recall (RC) mide la capacidad de un modelo de clasificacion para identificar
correctamente los casos positivos dentro de un conjunto de Recall = TPZ%
datos.

F-Measure Esta métrica se utiliza en modelos de clasificacion para
encontrar un equilibrio entre precisién (Precision) y recall Precision x Recall
(Sensibilidad). Se utiliza especialmente cuando los datos estan FL = X ecision + Recall
desbalanceados.

TN —True Son los casos en los que un modelo de clasificacion predice

Negatives correctamente que una instancia pertenece a la clase negativa.

FP (False son los casos en los que un modelo de clasificacion predice

Positives), incorrectamente que una instancia pertenece a la clase positiva,

cuando en realidad deberia ser clasificada como negativa. Es



decir, el modelo "marca" erréneamente un ejemplo negativo

como positivo.

Métrica Concepto
Elevacion Se utilizada en achine learning y analisis de modelos de
(EL) clasificacion, especialmente en problemas de clasificacion. La

elevacién mide cuan eficaz es un modelo al predecir los casos

positivos en comparacién con un modelo aleatorio o0 un modelo

base.
Curva ROC Es una herramienta gréfica utilizada para evaluar el rendimiento
(Receiver de un modelo de clasificacion binaria. La ROC representa la
Operating relacion entre la tasa de verdaderos positivos (TPR) y la tasa de

Characteristic)  falsos positivos (FPR) para diferentes umbrales de clasificacion.

il

Formula

~ Tuade Vit ot e Mol
" Tast de VerdoderosPostivos el Modelo Aleatorit

90

Nota: Tomado de:(Alonso, P., & Garcia, M. (2019).
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Ventajas del Arbol de Decision (Decision Tree) sobre Otros Clasificadores

Concepto

Caracteristica

Fécil de interpretar

Manejo de datos mixtos

Poca necesidad de
normalizacién o
estandarizacion

Capacidad de manejar valores
faltantes
Rapido en entrenamiento y
prediccién
Capacidad para capturar
interacciones entre variables
No necesita supuestos

estadisticos

Puede representarse graficamente, lo que facilita su
comprension incluso para personas sin experiencia en
machine learning.

Funciona bien con variables numéricas y categoricas sin

necesidad de preprocesamiento extenso.

A diferencia de modelos como SVM o regresion logistica, no

requiere escalar los datos.

Puede dividirse en funcion de los datos disponibles sin
necesidad de eliminacion de valores faltantes.

En comparacion con modelos como redes neuronales o SVM,
los arboles de decisidn entrenan rapidamente.
Detecta relaciones no lineales y combinaciones de factores
que influyen en la clasificacion.

A diferencia de la regresion logistica, que asume relaciones

lineales entre variables.

Nota. Tomado de: IBM, FasterCapital, Asana y QuestionPro



92

Apéndice C
Importancia y Ventajas de Acurracy sobre Otras Métricas

Importancia:

Fécil de interpretar: Representa el porcentaje de predicciones correctas, lo que facilita su

comprension incluso para no expertos en machine learning.

- Adecuada para clases balanceadas: Cuando las clases estan bien distribuidas en el dataset,
la Accuracy refleja correctamente el rendimiento del modelo.

- Rapida de calcular: Es una métrica computacionalmente eficiente y facil de obtener.

- Amplia adopcidn: Es la métrica base en muchas aplicaciones y permite comparaciones

rapidas entre modelos.

Ventajas de la Accuracy Sobre Otras Métricas:

Meétrica Ventajas
Accuracy evalua el rendimiento global, mientras que la precision
solo mide la exactitud en las predicciones positivas.
Accuracy no se enfoca solo en los verdaderos positivos, sino en
todas las predicciones correctas.

Accuracy es mas sencilla de calcular y entender, mientras que F1-
Score requiere un balance entre precision y recall.
Accuracy da un resumen global del desempefio del modelo sin
necesidad de analizar multiples valores.

Nota. Tomado de Google Developers (2023), Evidently Al, Nagesh Singh C., Alexander B.

Precision (Precision)
Sensibilidad (Recall)
F1-Score

Matriz de Confusion

(2023)
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Apéndice D
Software para Implementar Machine Leraning y Mineria de Datos Weka

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis, en espafiol «entorno para analisis
del conocimiento de la Universidad de Waikato») es una plataforma de software para el
aprendizaje automatico y la mineria de datos escrito en Java y desarrollado en la Universidad de
Waikato. Weka es software libre distribuido bajo la licencia GNU-GPL.

Contiene una coleccion de herramientas de visualizacion y algoritmos para analisis de
datos y modelado predictivo, unidos a una interfaz grafica de usuario para acceder facilmente a
sus funcionalidades. La versién original de Weka fue un front-end en TCL/TK para modelar
algoritmos implementados en otros lenguajes de programacién, mas unas utilidades para pre-
procesamiento de datos desarrolladas en C para hacer experimentos de aprendizaje automatico.
Esta version original se disefi6 inicialmente como herramienta para analizar datos procedentes
del dominio de la agricultura, pero la version mas reciente basada en Java (WEKA 3), que
empezo a desarrollarse en 1997, se utiliza en muchas y muy diferentes areas, en particular con
finalidades docentes y de investigacion.

Dentro de los principales aspectos relevantes de Weka, destacan: licencia publica general
de GNU, portabilidad; esta completamente implementado en Java y puede correr en casi
cualquier plataforma, contiene una extensa coleccion de técnicas para pre-procesamiento de
datos y modelado, es facil de utilizar gracias a su interfaz grafica de usuario. Weka soporta varias
tareas estandar de mineria de datos, especialmente, pre-procesamiento de datos, clustering,
clasificacion, regresion, visualizacion, y seleccion. Todas las técnicas de Weka se fundamentan
en la asuncion de que los datos estan disponibles en un archivo plano (flat file) o una relacion, en

la que cada registro de datos esta descrito por un numero fijo de atributos (normalmente
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numéricos o nominales, aunque también se soportan otros tipos), también proporciona acceso a
bases de datos via SQL gracias a la conexion JDBC (Java Database Connectivity) y puede
procesar el resultado devuelto por una consulta hecha a la base de datos (Doricela Gutiérrez C. et

al, 2017).



