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RESUMEN

La desercion estudiantil universitaria constituye una problematica compleja y persistente
que afecta la eficiencia de los sistemas de educacion superior, interrumpe las trayectorias
formativas de los estudiantes y genera repercusiones académicas, sociales e
institucionales. En este contexto, desarrolla un modelo de explicabilidad basado en el
aprendizaje automatico para predecir e interpretar los factores asociados a la desercion
estudiantil universitaria. La investigacién se desarroll6 a partir de la informacion del
sistema institucional de gestion académica. El conjunto de datos consolidado se conform6
por 17 183 registros y, tras la depuracion y validacion de calidad, se trabajé con 36
variables sociodemograficas, econdmicas, institucionales, personales y académicas.
Posteriormente, se aplican técnicas de preprocesamiento, tratamiento del desequilibrio de
clases, seleccion de caracteristicas, entrenamiento de modelos, optimizacion de

hiperparametros y evaluacion mediante métricas robustas.

Los resultados evidenciaron que los modelos de aprendizaje automatico permiten
identificar con alta capacidad discriminativa a los estudiantes en riesgo de abandono.
Entre los algoritmos evaluados, Extra Trees present6 el mejor desempeio global, con F1-
score de 0.892, recall de 1.000, precision de 0.971, accuracy de 0.998 y ROC-AUC
cercano a 1.000, superando a Random Forest y Logistic Regression en el equilibrio entre
sensibilidad y precision para la clasificacion de la clase minoritaria. Estos hallazgos
confirman que los métodos de ensamble basados en arboles constituyen una alternativa
especialmente robusta para el andlisis de la desercion en escenarios con datos

desbalanceados.

El estudio concluye que el uso del aprendizaje automatico, articulado con técnicas de
explicabilidad, contribuye significativamente a la comprension y la prediccion de la

desercion estudiantil universitaria, permitiendo identificar patrones y factores de riesgo
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que no son evidentes a simple vista y resultan fundamentales para orientar acciones de
intervencion y de permanencia estudiantil. Este enfoque fue desarrollado en el contexto
de la educacion superior, lo que demuestra su utilidad para apoyar la toma de decisiones
institucionales con mayor precision, transparencia y sustento analitico. Asimismo, su
estructura metodologica puede extenderse a otras facultades, carreras e incluso a distintas
instituciones de educacion superior, incorporando nuevas variables significativas que

continuen fortaleciendo y optimizando la capacidad predictiva y explicativa del modelo.

Palabras clave: desercion estudiantil universitaria, aprendizaje automatico, inteligencia

artificial explicable, prediccion, educacion superior, permanencia estudiantil.



ABSTRACT

University student dropout is a complex and persistent problem that affects the efficiency
of higher education systems, interrupts students' educational trajectories, and has
academic, social, and institutional repercussions. In this context, a model of explainability
based on machine learning is developed to predict and interpret the factors associated
with university student dropout. The research was developed using information from the
institutional academic management system. The consolidated dataset consisted of 17,183
records and, after cleaning and quality validation, 36 sociodemographic, economic,
institutional, personal, and academic variables were used. Subsequently, pre-processing
techniques, class imbalance treatment, feature selection, model training, hyperparameter
optimization, and evaluation using robust metrics were performed. The results showed
that machine learning models can identify students at risk of dropping out with high

discriminatory power.

The study concludes that the use of machine learning, combined with explainability
techniques, significantly contributes to understanding and predicting university student
dropout rates, enabling the identification of patterns and risk factors that are not
immediately apparent and are essential for guiding intervention and student retention
actions. This approach was developed in the context of higher education, demonstrating
its usefulness in supporting institutional decision-making with greater precision,
transparency, and analytical support. Likewise, its methodological structure can be
extended to other faculties, degree programs, and even other higher education institutions,
incorporating new significant variables that continue to strengthen and optimize the

model's predictive and explanatory capacity.

Keywords: university student dropout, machine learning, explainable artificial

intelligence, prediction, higher education, student retention.
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CAPITULOIL INTRODUCCION

1.1. Situacion Problematica

La desercion estudiantil en las instituciones de educacion superior (IES) publicas es un
fendmeno persistente que afecta de manera significativa tanto a las instituciones
educativas como a la sociedad en general, con un impacto social y econdémico
considerable. En los ultimos afios, su incidencia ha aumentado, lo que lo convierte en un
asunto clave tanto para la investigacion educativa como para el disefio de politicas
publicas. Esta inquietud se afianza ante los niveles persistentemente elevados de
abandono en las IES, lo que lleva a distintos actores académicos a buscar respuestas mas
eficaces y ajustadas a cada contexto. Como sefialan (Rodriguez-Muiiiz et al., 2019), la
desercion sigue siendo uno de los mayores retos que las IES deben sortear para asegurar

que los estudiantes permanezcan y finalicen con éxito su formacion.

Aungque los primeros trabajos sobre el tema aparecieron en la década de 1970, (Kabathova
& Drlik, 2021), sostienen que fue en los afios noventa cuando el problema cobro
verdadera urgencia para las casas de estudio, impulsado por el crecimiento sostenido de
la matricula y por las repercusiones negativas que conlleva el abandono. En ese sentido,
la (UNESCO, 2023) indica que existen 264 millones de estudiantes matriculados en las
IES en el mundo, lo que representa el doble de los inicios del siglo XXI. Aunque esto
indica un crecimiento notable en el acceso a la educacion superior, también plantea

nuevos retos en torno a la equidad, la calidad y la permanencia estudiantil.

Desde una Optica teorica, (Villegas & Nufiez Lira, 2024) argumentan que la desercion
no puede analizarse solo en términos académicos, sino que requiere considerar factores

sociales, emocionales e institucionales que determinan si un estudiante permanece o se
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va. Para ellos, el abandono surge de la interaccion activa entre las caracteristicas

personales del individuo y las condiciones que ofrece la universidad.

En este marco, (Gallego et al., 2021) identifican el riesgo académico, entendido como
déficit de rendimiento o de vinculacion con el estudio, como uno de los indicadores mas
confiables de abandono. No obstante, los autores lamentan que este asunto aun no cuente
con la investigacion exhaustiva que su relevancia exige. En linea con esta critica, (Cortés
Céceres et al., 2019) sefialan que incluso quienes mantienen buenas calificaciones pueden
desertar si las metodologias docentes resultan aburridas o desactualizadas, ya que ello

mina su motivacion y los aleja del proceso formativo.

Segtin (Henriquez Cabezas & Vargas Escobar, 2022) , si bien han surgido numerosos
estudios y modelos encaminados a prever la desercion estudiantil, la mayoria de ellos
alcanza una precision que no supera el 80 %. Segln ellos, dicha limitacion radica en el
manejo deficiente de las variables que alimentan el andlisis, lo que repercute de inmediato

en la fiabilidad del pronostico.

Ante esta situacion, (Padmasiri & Kasthuriarachchi, 2024) defienden que las técnicas de
aprendizaje automatico (ML) constituyen una herramienta mas so6lida para explorar
grandes conjuntos de datos y descubrir patrones ocultos que los métodos estadisticos
clasicos pasarian por alto. Gracias a esos algoritmos, es posible no solo estimar con mayor
certeza qué alumnos estan en riesgo de abandonar, sino también desglosar los factores
involucrados: rendimiento académico, condiciones econdmicas, integracion social,

ambiente familiar y grado de participacion en actividades externas.

En un estudio reciente (Nnadi et al., 2024) se subraya la necesidad de que los modelos
predictivos utilizados en la educacion sean explicables. Los autores indican que técnicas

tradicionales como la regresion logistica (LR) o los arboles de decision, asi como los
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métodos SHAP (SHapley Additive exPlanations), ofrecen a los gestores académicos una
vision clara de qué variables influyen en la desercion. Esa transparencia permite disefar

intervenciones ajustadas a cada contexto y respaldadas por datos concretos.

Aunque la desercion universitaria ha sido objeto de estudio en multiples contextos,
numerosos investigadores coinciden en que ain se requiere con urgencia la construccion
de modelos integrales que abarquen todas las variables involucradas. En esta linea,
(Coleman et al., 2024) argumentan que la mayoria de los enfoques tradicionales se han
concentrado en aspectos individuales, por ejemplo, en el rendimiento académico o en la
situaciéon econdmica, sin articularlos con dimensiones psicoldgicas, motivacionales,
institucionales y contextuales que también influyen en el abandono. Esa mirada
fragmentada impide alcanzar una comprension integral del fenomeno y, en consecuencia,

debilita la eficacia de las politicas disefiadas para retener a los estudiantes.

En consonancia con esta preocupacion, (Zeineddine et al., 2021) indican que la carencia
de modelos amplios y claros limita la toma de decisiones estratégicas en las IES publicas.
De ahi que las intervenciones implementadas suelen ser genéricas, descontextualizadas o
reactivas, lo que reduce su capacidad de incidir en las tasas de retencion y en el éxito
académico. Asi, la falta de una base empirica sélida que vincule las causas del abandono
con acciones concretas perpetiia la brecha entre el conocimiento académico y la practica

en las instituciones.

Como recuerdan (Bowers et al.,, 2013), saber predecir un fendmeno no basta si el
pronostico permanece oculto. Los sistemas que identifican a los alumnos en riesgo de
abandono deben emplear un lenguaje accesible para profesores, tutores y gestores
académicos. Sin esa lucidez, aunque el algoritmo acierte, se convierte en una caja negra

que bloquea acciones educativas informadas y a medida.

14



La presente investigacion aborda esta necesidad mediante un marco claro que explique
cuales son y como interactiian los factores que llevan a un estudiante a abandonar la
universidad publica. En tal contexto, el trabajo de (Oqaidi etal., 2022a) disefia
herramientas que, de manera integrada, predicen y explican la DEU, de modo que las
instituciones no solo avisen a tiempo, sino que también puedan gestar respuestas

proactivas, inclusivas y ajustadas a cada trayectoria estudiantil.

Con este objetivo, se plantea desarrollar una herramienta basada en ML que detecte con
alta precision a los estudiantes de alto riesgo de abandono y, ademads, explique de forma
comprensible los factores que sustentan cada prediccion. En este contexto, (S. Lundberg
& Lee, 2016) proponen SHAP como técnica de explicabilidad, ya que permite
descomponer las decisiones de modelos complejos en contribuciones individuales de cada
variable, lo que ofrece una interpretacion transparente. De forma complementaria, el
método LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations) usado por (Ribeiro
etal.,, 2016) explica de manera individual cada prediccion mediante un modelo local

interpretable, que facilita comprender las causales detras de cada decision

La integracion de ambas técnicas, a nivel global y local, fortalece tanto la interpretabilidad
del conjunto de datos respecto del modelo como la transparencia de cada caso, lo que
habilita a las instituciones de educacion superior para tomar decisiones informadas e

implementar intervenciones tempranas, personalizadas y efectivas.

1.2. Formulacion del Problema

1.2.1. Problema general

(Como pueden los modelos de explicabilidad basados en el aprendizaje
automatico contribuir a predecir e interpretar los factores asociados a la desercion

estudiantil universitaria?
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1.2.2. Problemas especificos

e ;Cuales son los factores mas relevantes que deben integrarse en un conjunto de
datos para modelar adecuadamente la desercion estudiantil universitaria?

e ;Qué modelos de aprendizaje automatico presentan la mayor capacidad predictiva
y la mayor robustez para identificar a estudiantes en riesgo de desercion
universitaria?

e ;Como pueden interpretar los modelos de explicabilidad la contribucion y las

interacciones entre los factores asociados a la desercion estudiantil universitaria?

Justificacion Teorica

En el campo del analisis de datos educativos, el uso de modelos predictivos basados en
técnicas avanzadas ha permitido avanzar notablemente en la identificacion de patrones
asociados al rendimiento académico y al abandono estudiantil. No obstante, una
limitacion recurrente en la literatura cientifica es que muchos de estos modelos se centran
en mejorar la capacidad predictiva, sin considerar la explicabilidad de los resultados. En
consecuencia, aunque estos enfoques permiten identificar estudiantes en riesgo de
desercion, con frecuencia presentan dificultades para explicar como inciden las diferentes
variables en las predicciones obtenidas. Este contexto limita la generacion de
conocimiento explicativo sobre el fendmeno de la desercion y reduce la posibilidad de
que los resultados sean comprendidos y utilizados en la toma de decisiones en las IES

(Murdoch et al., 2019; Ribeiro et al., 2016)

Ademas, diversos estudios han comenzado a destacar la importancia de incorporar
mecanismos que permitan interpretar el comportamiento de los modelos predictivos. La
interpretabilidad de los modelos facilita analizar la contribucion de las variables a la

generacion de predicciones y permite comprender los patrones presentes en los datos. En
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el ambito educativo, esta capacidad resulta especialmente relevante, ya que no solo
implica anticipar el riesgo de abandono, sino también comprender los factores que inciden
en la DEU. Esta posibilidad de explicar las predicciones fortalece la transparencia de los
modelos predictivos y contribuye a transformar el conocimiento adecuado en la
investigacion educativa y en la gestion institucional (Adadi & Berrada, 2018; S. M.

Lundberg & Lee, 2017)

La presente investigacion plantea desarrollar un modelo orientado a explicar las
predicciones del riesgo de la DEU y a analizar la influencia de las variables involucradas.
A diferencia de los enfoques tradicionales centrados exclusivamente en la prediccion, el
modelo planteado incorpora procedimientos que permiten identificar la importancia
relativa de las variables y comprender como determinados factores académicos o

institucionales influyen en la probabilidad de abandono estudiantil.

En consecuencia, la contribucion tedrica de esta investigacion radica en integrar la
capacidad predictiva de los modelos de andlisis de datos con mecanismos de
interpretacion que permiten comprender el comportamiento de las predicciones
generadas. Esto contribuye al desarrollo de la analitica educativa al proporcionar un
marco metodologico que favorece la generacion de conocimiento explicativo sobre los
factores que inciden en la desercion estudiantil. Asimismo, permite fortalecer el vinculo
entre los métodos de andlisis predictivo y la investigacion educativa, facilitando la
interpretacion de los resultados y apoyando la formulacion de estrategias institucionales

orientadas a mejorar la permanencia estudiantil.

Justificacion Practica

Desde una perspectiva econdmica, el incremento del nivel educativo de un pais suele ir

acompanado de un aumento significativo del gasto publico por estudiante. De acuerdo
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con el informe de la (OECD, 2019) , algunos paises destinan importantes recursos a la
educacion superior; Estados Unidos y Noruega invierten mas de 17 000 USD anuales por
estudiante universitario, mientras que Suecia y los Paises Bajos superan los 13 000 USD.
Sin embargo, una parte considerable de estos recursos se desaprovecha cuando los
estudiantes abandonan prematuramente sus estudios, lo que genera pérdidas econdmicas
derivadas de la interrupcion de los procesos formativos y reduce la eficiencia de los

sistemas educativos.

Las consecuencias econdmicas de la DEU son particularmente evidentes en América
Latina. Diversos estudios han sefialado que una proporcidon importante de los recursos
destinados a la formacion universitaria se pierde cuando los estudiantes no concluyen sus
programas académicos. El estudio de (Lykourentzou etal., 2009) estima que
aproximadamente el 26 % del presupuesto universitario destinado a la matricula y al
apoyo estudiantil puede perderse como consecuencia del abandono académico.
Asimismo, investigaciones recientes indican que en paises como Argentina y México las
tasas de desercion universitaria pueden superar el 50 %, mientras que en Chile y Pert se
situan alrededor del 30 %, lo que refleja la magnitud del problema en la region (Nufiez-

Naranjo, 2024).

Este fenomeno no se limita al contexto latinoamericano, sino que constituye un desafio
de alcance global. En Espatfia, estudios recientes evidencian que la desercion acumulada
al finalizar los estudios universitarios puede alcanzar el 50 % entre los estudiantes que
ingresan inicialmente a la educacion superior (Berral-Ortiz et al., 2022; Santos-Villalba
et al., 2023). De igual forma, en Colombia se ha documentado que cerca del 50 % de los
estudiantes que ingresan a programas de pregrado abandonan sus estudios antes de
obtener el titulo, mientras que en modalidades de educacion a distancia esta cifra puede

superar el 60 % (Barbosa-Camargo et al., 2021). Asimismo, investigaciones realizadas en
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Brasil evidencian que el riesgo de abandono es especialmente elevado durante los

primeros afios de la formacion universitaria (Klitzke & Carvalhaes, 2023).

El problema se intensifica cuando el financiamiento institucional se basa principalmente
en el nimero de estudiantes matriculados y no en la eficiencia de los resultados
académicos. Por lo tanto, algunos estudios sefalan que estos esquemas pueden generar
incentivos institucionales inadecuados que dificultan el desarrollo de estrategias de
acompafiamiento estudiantil efectivas, lo que contribuye a perpetuar los niveles de
desercion en la educacion superior (Yin etal.,, 2020). De forma complementaria,
(Espinoza et al., 2024) destacan que la reduccion de la DEU no solo contribuye a mejorar
la equidad en el acceso y la permanencia en la educacion superior, sino que también

permite optimizar la inversion publica en educacion.

Ante este escenario, las IES requieren herramientas analiticas para identificar a los
estudiantes con mayor probabilidad de abandonar sus estudios y disefiar estrategias de
intervencion orientadas a mejorar su permanencia académica. De este modo, el uso de
modelos predictivos basados en el andlisis avanzado de datos ha demostrado ser una
alternativa para apoyar la gestion académica y fortalecer los procesos de seguimiento
estudiantil. Estos modelos permiten analizar grandes volimenes de informacion
académica e institucional con el proposito de identificar patrones asociados al riesgo de
desercion y facilitar la implementacion de acciones preventivas dirigidas a los estudiantes

en situacion de vulnerabilidad académica (Romero & Ventura, 2020).

No obstante, mas alld de la capacidad predictiva, es fundamental que los resultados
puedan interpretarse con claridad, lo que permite analizar los factores que influyen en las
predicciones y comprender qué variables académicas, sociales o institucionales se asocian
con el riesgo de abandono estudiantil. Desde esta perspectiva, la interpretacion de los

factores asociados a la desercion estudiantil contribuye a mejorar la toma de decisiones
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basada en evidencia en las IES. Mediante herramientas que permiten identificar patrones

de riesgo y comprender las variables que inciden en el abandono académico.

En consecuencia, el desarrollo de modelos que permitan no solo anticipar el riesgo de
abandono, sino también comprender los factores que influyen en la DEU. Este tipo de
enfoques facilita la generacion de informacion analitica que puede utilizarse para
fortalecer los sistemas de seguimiento académico, mejorar los programas de
acompafniamiento estudiantil y orientar la formulaciéon de politicas institucionales

orientadas a incrementar la permanencia y el éxito académico de los estudiantes.

1.3.0bjetivos de la Investigacion

1.3.1. Objetivo General

e Desarrollar un modelo de explicabilidad basado en el aprendizaje automético que
permita predecir e interpretar los factores asociados a la desercion estudiantil
universitaria.

1.3.2. Objetivos Especificos

e Construir un conjunto de datos con los factores relevantes que influyan en la
prediccion de la desercion universitaria

e Entrenar y evaluar algoritmos de aprendizaje automatico para predecir la
desercion estudiantil universitaria, considerando criterios de desempefio y de
robustez del modelo.

e Disefiar un modelo explicativo para interpretar la contribucion y las relaciones

entre los factores que inciden en la desercion estudiantil universitaria.
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1.4. Hipotesis e identificacion de variables

1.4.1 Hipotesis general

El desarrollo de un modelo de explicabilidad basado en el aprendizaje automatico
permite interpretar de manera efectiva los factores que influyen en la desercion

universitaria.

1.4.2 Hipotesis especificas

e La construccion de un conjunto de datos integrado por variables relevantes

permite modelar adecuadamente la desercion estudiantil universitaria.

e El entrenamiento y la evaluacion de algoritmos de aprendizaje automatico
permiten obtener modelos predictivos para identificar la desercion estudiantil

universitaria.

e El disefio de un modelo explicativo permite interpretar la contribucion de los
factores asociados a la desercion estudiantil universitaria, asi como las relaciones

entre ellos.
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CAPITULOII. MARCO TEORICO

2.1. Marco Epistemologico

Desde una optica epistemologica, la produccion de conocimiento cientifico exige
reconocer las razones que legitiman los métodos, los enfoques y los resultados de una
investigacion. En ese sentido ,(Klitzke & Carvalhaes, 2023) sostienen que la
epistemologia, ademas de presentar un recorrido historico sobre como se construye el
saber, sitia cada etapa dentro de una légica que la comunidad cientifica ha validado,
otorgando asi coherencia, reconocimiento y valor a las conclusiones sobre fendémenos
concretos. Gracias a ello, comprendemos que, mediante la observacion, la
experimentacion y el andlisis sistematico, el ser humano convierte lo que le rodea en
conocimiento comprobable, estableciendo lazos de causalidad entre hechos que, a
primera vista, parecen dispersos (Imai et al., 2013).

En el &mbito de la informatica, el auge del ML en el siglo XX marc6 una profunda
ruptura en nuestra manera de entender el conocimiento cientifico. Como indica (Mitchell,
1997), los algoritmos de ML se basan en la capacidad de descubrir patrones en conjuntos
de datos y, a partir de esa experiencia, anticipar lo que ocurrird en situaciones nuevas o
desconocidas. Consecuentemente, el conocimiento generado no se limita al razonamiento
deductivo, sino que también presenta un caracter inductivo y probabilistico, basado en la
evidencia empirica computacional. Ademas, (Liu et al., 2025) subrayan que los sistemas
actuales de inteligencia artificial combinan deducciones estadisticas con procesos de
aprendizaje, dando forma a un tipo mixto de saber que integra el juicio l6gico, la practica
y la anticipacion.

Desde esta perspectiva (Desai et al., 2022), los sistemas de ML se basan en
unidades elementales de informacion, conocidas como hechos atomicos, que se

consideran piezas autonomas con valor por si mismas. Esta concepcion se contrapone al
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modelo lineal tradicional y abre paso a un terreno en el que el conocimiento surge del
analisis de grandes volimenes de datos, sin que una jerarquia previa determine qué es
importante.

La presente investigacion se basa, por tanto, en un enfoque que parte de la ciencia
educativa como construccion analitica de la informacion académica mediante
herramientas computacionales. A través de este procedimiento no solo es posible prever
fendmenos complejos como la desercidon universitaria, sino que también se pueden
desmenuzar sus causas mediante un modelo l6gico-probabilistico que sigue aprendiendo
con cada nuevo dato.

2.2. Antecedentes de Investigacion

La desercion universitaria sigue siendo un desafio estructural para las IES, sobre
todo en América Latina y el Caribe. (Shafiq et al., 2022) Senalan que, segin informes del
Banco Mundial y de la UNESCO, casi el 40 % de los alumnos en esas regiones abandona
la escuela antes de terminarla, lo que evidencia una crisis profunda en la capacidad de las
escuelas para retener a sus estudiantes. En el caso de Colombia, la mitad de los estudiantes
que ingresan a la educacion superior la abandona y no logra titularse, lo que evidencia
una crisis de retencion académica (Arias et al., 2024). La Universidad de Chile realizé
un estudio en el que la desercion alcanzé el 44% en el primer ano de estudio, lo que
evidencia una brecha significativa entre el ingreso y la permanencia y subraya la urgencia
de intervenciones a nivel institucional (Mellado et al., 2019).

Sin embargo, el problema no solo estd presente en el contexto latinoamericano.
En Europa, paises como Portugal también registran datos alarmantes. El informe de la
Direcdo-Geral de Estatistica da Educacao e Ciéncia (DGEEC) indica que tres de cada
diez estudiantes en carreras de pregrado ya se encontraban matriculados y no habian

podido titularse después de cuatro afios de haber ingresado; también registra cifras
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alarmantes: la DEU alcanzo6 un 31,8% de abandono universitario, un valor mucho mas
alto que el promedio de los paises de la OCDE (Ibanez-Cubillas et al., 2023). Italia
tampoco es un caso aislado: la desercion cobra relevancia; el 24% de los estudiantes no
continu6 con sus estudios, y se destaca que ocurre en los dos primeros afios de estudios,
lo que evidencia que ni siquiera los sistemas educativos tradicionales cuentan con una
estrategia clara para garantizar la retencion estudiantil (Delogu et al., 2024).

El trabajo de (Apumayta et al., 2024) afirma que dejar la universidad no solo
implica perder dinero, becas, fondos institucionales o matriculas que nunca se usan, sino
que también golpea a la sociedad y a las propias instituciones, al debilitar la formacion
profesional, restringir la movilidad social y, al final, frenar el crecimiento humano de las
comunidades.

Desde una perspectiva mas amplia, (Namoun & Alshangqiti, 2020) sostienen que
los efectos de la DEU se manifiestan en tres niveles: personal, institucional y social. A
nivel individual, el abandono puede dejar huellas psicoldgicas, como el fracaso y un bajon
de la autoestima, y, por otra parte, el escenario econdmico implica gastos que nunca se
recuperan ni para el estudiante ni para la universidad. Para las IES, la fuga de estudiantes
genera problemas académicos, recortes presupuestarios y trastornos organizativos que se
prolongan a largo plazo.

Por ello, como sefiala (Villegas-Ch et al., 2023), numerosas [ES han empezado a
orientar sus recursos hacia campafas y planes que impulsen la permanencia, ofreciendo
caminos alternativos que frenen el retiro en las distintas carreras. Aun asi, el reto mas
grande sigue siendo identificar con precision las razones que llevan a un joven a
abandonar los estudios. Segiin Namoun y Alshangqiti (2020), esta tarea no es sencilla

porque cada alumno vive en su propio contexto, donde factores personales, sociales y
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académicos influyen de manera distinta en la decision de seguir adelante o dar un paso al
costado.

En el contexto internacional, (Reinoso et al., 2024) destacan que las tasas de la
DEU indican diferencias notables entre cada pais como Estados Unidos, Espana y
Francia, donde se sitian entre 30 % y el 50 %; sin embargo, en Suiza, Finlandia y
Alemania los nimeros son mucho mas bajos-alrededor del 7 % al 30 % en Suiza, el 10 %
en Finlandia y entre el 20 % y 25 % en Alemania, que indica que las politicas educativas
y la red de apoyo académico difieren de manera sustancial en cada pais (OECD, 2023).

En América Latina, de acuerdo a datos del Banco Mundial , casi el 50 % de los
jovenes entre 25 y 29 afios que inician la universidad no la finaliza; ademas, alrededor del
30 % de esos abandonos se produce en el primer afio de estudios, lo que pone de relieve
la urgente necesidad de contar con sistemas de alerta temprana que permitan intervenir
antes de que los estudiantes se alejen definitivamente (Chiarino et al., 2024). Ademas, en
el trabajo de (Espindola & Leoén, 2002) muestran que Guatemala (82 %), Bolivia (73 %)
y Uruguay (72 %) lideran el continente en temas de la DEU, seguidos por Brasil (59 %),
Chile y Costa Rica (54 % cada uno), lo que demanda esfuerzos urgentes y mejores planes
de accion.

Ante este panorama, (Goren et al., 2024) subrayan que recolectar, procesar y
analizar datos con precision permite crear modelos predictivos que detecten a tiempo a
quienes corren el riesgo de desertar. Asi, las instituciones de educacion superior pueden
intervenir a tiempo y los sistemas educativos funcionan de manera mas agil y efectiva.

2.3. Bases Teoricas

Predecir si un estudiante abandonard la universidad exige construir un modelo
solido que no solo calcule con precision el riesgo, sino que también explique qué factores

lo impulsan. Para lograrlo, hay que definir con claridad qué datos se proporcionan al
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algoritmo (variables independientes) y cual es el resultado esperado (variable objetivo),
de modo que el sistema aprenda a vincular el pasado con el futuro.

Dentro de este esquema, el modelo se comporta como un mapa que intenta resumir
la realidad, captando los patrones complejos que anidan en las notas, las interacciones
sociales y las circunstancias particulares de cada alumno. Gracias a técnicas de ML, esa
abstraccion es capaz de sefialar, antes de que ocurra, a los estudiantes que corren un alto
riesgo de desertar, lo cual es clave para activar a tiempo las medidas de apoyo.

Una de las ventajas mas valiosas de estos modelos radica en su capacidad para
emitir alertas anticipadas, por lo que se convierten en recursos de vigilancia y de apoyo
institucional. Diversas investigaciones coinciden en que su impacto aumenta cuando se
consulta temprano y se integra a redes de acompafiamiento académico y emocional, pues
asi se pueden disefiar intervenciones a medida para cada persona.

2.3.1 Desercion Estudiantil

Dejar la universidad no es algo sencillo ni aislado; se debe a que confluyen muchas
circunstancias y el impacto se siente tanto en la persona que se va como en la institucion
que pierde a ese alumno. En (Alban & Mauricio, 2019a) se explica que la desercion no
ocurre de la noche a la mafiana, sino que es un proceso largo que comienza con la
acumulacion de problemas académicos, personales y sociales hasta que el estudiante
decide marcharse del sistema.

De este modo, comprender la DEU permite vincularla con otros indicios previos,
como el rezago académico, la baja motivacion y la pérdida de compromiso institucional.
Estos signos tempranos evidencian una desconexion entre el estudiante y su entorno
educativo, lo que se refleja en un rendimiento bajo, en irregularidad en la asistencia o en

falta de participacion en las actividades formativas.
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En América Latina, el abandono estudiantil no solo afecta las tasas de eficiencia
terminal y de retencidon institucional, sino que también limita la movilidad social y
perpetua las brechas de desigualdad (Apumayta et al., 2024; Arias et al., 2024). Diversos
estudios confirman que el rezago académico es el principal predictor del abandono en los
primeros afnos y que su deteccion temprana, mediante modelos predictivos y explicables,
puede transformar la gestion educativa hacia un enfoque mas preventivo e inclusivo
(Coussement et al., 2020; Nufiez-Naranjo, 2024).

Segun (Rabuco, 2022) un estudiante se considera desertor cuando abandona la
carrera sin obtener el titulo y no vuelve durante un tiempo prolongado. Esta definicion
permite distinguir entre un abandono definitivo y otras formas de desvinculacion
temporal, como una pausa académica o un cambio de carrera, diferenciaciones necesarias
para medir adecuadamente el fendémeno y disenar estrategias de retencion.

Por otro lado, (Lopez-Angulo et al., 2023) sostienen que el abandono puede ser
elegido por el alumno o empujado por factores externos a la universidad, como problemas
econdmicos, familiares, de salud o laborales. Por lo general, este tipo de salida ocurre en
los tramos iniciales, justo cuando la persona intenta adaptarse a las exigencias
universitarias. De acuerdo con (Mnyawami et al., 2022), desertar no solo depende
de factores personales e institucionales, sino también de aspectos psicoldgicos y
emocionales. La motivacion personal, el bagaje escolar previo, el sentido de pertenencia
y las habilidades personales son los factores que mas destacan.

Ademas, (Vidal et al., 2022) sefialan que, aunque el nimero de investigaciones
sobre la DEU ha tenido un notable incremento, todavia no existe un consenso que describa
o explique las causas del abandono de los estudiantes. Por lo tanto, la desercion sigue

siendo vista como un problema de atencion prioritaria, tanto social como econdmico, para
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las instituciones de educacion superior, y comprenderla a detalle sigue costando trabajo
a investigadores, profesores y responsables de politicas.

Por eso mismo, el abandono universitario no puede verse desde un solo angulo;
en ¢l coexisten aspectos relacionados con lo académico, lo emocional, lo que ofrece la
institucion y las condiciones de cada hogar. Atajarlo exige combinar analisis numéricos,
modelos de adivinanza de riesgos y, sobre todo, un acompafiamiento a medida que
realmente ayude al estudiante a quedarse.

2.3.2 Tipo de Desercion Estudiantil

La DEU puede manifestarse de varias formas, segiin el momento en que ocurre,
las razones que la impulsan y lo que el estudiante decida hacer después. En (Kocsis &
Molnér, 2025) se ofrece una tipologia que aclara el fendmeno de la desercion y, hasta la
fecha, se utiliza como referencia en estudios contemporaneos sobre el abandono y facilita
el disefio de respuestas especificas.

En primer lugar, hablan de la desercion total, que ocurre cuando el alumno
abandona la universidad de forma definitiva y no vuelve. Este abandono suele deberse a
problemas serios, como la falta de dinero, las dificultades familiares o la falta de
orientacion vocacional. La segunda categoria es la desercion por cambio de carrera, que
se manifiesta cuando el estudiante renuncia a un programa para matricularse en otro, ya
sea en la misma universidad o en otra. Aunque la ruta académica original se detiene, el
vinculo con la educacion superior puede mantenerse intacto, por lo que este tipo de
desercion se asemeja mas a una salida temporal que a un corte absoluto. Por ultimo,
(Kocsis & Molnar, 2025) sefialan que la desercion en el primer semestre indica una
adaptacion deficiente del estudiante a la vida universitaria o al programa elegido. Este

abandono revela diferencias marcadas entre las expectativas iniciales del alumno y las
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exigencias reales del entorno académico, asi como falencias en los sistemas de orientacion
y de nivelacion.

No obstante, en trabajos recientes se sefiala que esta tipologia debe actualizarse y
adaptarse a contextos variables. Segun (Apumayta et al., 2024), la desercion es un
fenomeno multicausal y dindmico que requiere categorias que capten dimensiones como
la voluntariedad, la continuacion informal, la transferencia, la pausa temporal y el retorno
potencial. En la misma linea, (Acevedo, 2021) resalta que los procedimientos de medicion
en América Latina atn presentan problemas de definicion y comparabilidad que
dificultan la aplicacion uniforme de las tipologias tradicionales.

Dicha clasificacion resulta esencial para la presente investigacion, pues permite
examinar el fendmeno desde diversas Opticas y ajustar los modelos predictivos segin el
tipo de desercion observado.

2.3.3 Factores de desercion universitaria

En (Khatiry & Abdallah, 2023) se afirma que el transito de la escuela secundaria a
la universidad es una fase critica en la que se combinan el contexto familiar, las
condiciones econdmicas y el saber. Cuando esas fuerzas se suman a un entorno académico
riguroso, empiezan a influir de manera decisiva en el rendimiento y pueden aumentar
notablemente el riesgo de abandono.

En esta linea, investigaciones recientes (Martinez-Libano & Yeomans-Cabrera,
2023) ratifican que las dificultades estan relacionadas principalmente con el bajo apoyo
familiar, la deficiente formacion en la secundaria y las limitaciones socioecondmicas, que
afectan tanto la permanencia como el sentido de pertenencia institucional. El trabajo de
(Ramirez et al., 2024) sostiene que la escasa calidad de las aulas en muchos sistemas
latinoamericanos, unida a presiones econdmicas y problemas psicologicos, eleva la

probabilidad de desercion en los primeros semestres universitarios.
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Ademas, (Li & Carroll, 2020) observan que los factores que incitan al abandono
evolucionan a lo largo de la carrera: en los afios iniciales predominan aspectos personales
como la autoeficacia, la motivacién y la integracion social; en etapas avanzadas,
adquieren mayor relevancia los componentes institucionales, en especial la calidad
docente y la relacion entre profesores y estudiantes. Esta vision dindmica sugiere que las
intervenciones deben diferenciarse segiin el momento del recorrido formativo.

2.3.4 Aprendizaje automatico

Los avances recientes en tecnologias de la informacion y la comunicacién han
impulsado el desarrollo de modelos predictivos que cada vez muestran mayor precision
y eficacia en el ambito de la educacion superior. Segiin Hasan et al. (2020), la fiabilidad
de los modelos predictivos depende, sobre todo, de la calidad y la relevancia de los datos
utilizados, por lo que resulta esencial dedicar el tiempo adecuado a las etapas de limpieza
y normalizacién de los datos.

Por su parte, Marquez (2020) concibe el ML como una rama que busca patrones
complejos mediante algoritmos que aprenden de la experiencia y generan pronosticos
utiles para la toma de decisiones. En el aula, los enfoques méas comunes son los arboles
de decision, los métodos bayesianos, las redes neuronales, las regresiones y los clusteres
basados en instancias.

De manera complementaria, (Chang, 2025) sefala que cada sistema de ML
descansa en una representacion, ya sea explicita o implicita, de los patrones que examina,
y que dicha representacion se perfecciona mediante un conjunto de datos histéricos
cuidadosamente etiquetados. Aplicada a la DEU, esta idea ha producido avances notables:
los modelos no solo identifican de manera anticipada a los estudiantes mas vulnerables,
sino que también aportan pistas sobre las causas subyacentes del riesgo y permiten disefar

intervenciones tempranas y personalizadas.
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2.3.5 Técnicas de Aprendizaje Automatico

El ML, que forma parte de la inteligencia artificial, se dedica a desarrollar modelos
para reconocer patrones y realizar prondsticos a partir de grandes volimenes de datos.
Gracias a su capacidad de autoaprendizaje y de ajuste continuo, estas técnicas a menudo
superan a los modelos estadisticos clasicos. Segun (Mnyawami et al., 2022), esta
herramienta puede ser una respuesta efectiva frente a la DEU, siempre que se limpien
adecuadamente las caracteristicas y se elija el algoritmo que mejor se adapte a cada
institucion.

En la misma linea, (Christou et al., 2023) sefialan que el ML sobresale en
escenarios con una gran diversidad de informacidén sobre estudiantes, asignaturas y
carreras, ya que permite identificar a quienes estan en riesgo de abandonar sus estudios.
La fortaleza de estas herramientas radica en su capacidad para analizar grandes
volimenes de datos y descubrir relaciones que pasan desapercibidas con los métodos
tradicionales.

Asimismo, estudios recientes indican que el uso de modelos supervisados y no
supervisados en contextos universitarios permite identificar grupos vulnerables,
caracterizar sus trayectorias académicas y anticipar con alta precision las decisiones de
abandono (Goren et al., 2024). De este modo, el ML no solo mejora la capacidad
predictiva en las IES, sino que también fortalece su potencial explicativo, lo que
contribuye a la formulacion de politicas basadas en evidencia que promuevan la retencion
y la equidad educativa (Apumayta et al., 2024).

Ademas, (Kok et al., 2024) subrayan que el ML constituye un hito clave en el
disefio de sistemas de alerta temprana para la educacion superior, pues permite detectar a

tiempo a estudiantes en riesgo de desertar. Esta anticipacion brinda margen para preparar
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intervenciones adecuadas que aumenten las probabilidades de que esos estudiantes
continuen su trayectoria académica.

Los algoritmos mas frecuentes en estas aplicaciones incluyen k vecinos mas
cercanos (KNN), maquinas de soporte vectorial (SVM), arboles de decision (DT), redes
neuronales artificiales (ANN), modelos de aprendizaje profundo, asi como métodos de
ensamblaje como Extra Trees (ET) y CatBoost, reconocidos por su capacidad para
manejar datos de alta dimensionalidad y relaciones no lineales. En el estudio de (Sihare,
2024) se advierte que la seleccion del enfoque debe depender de la naturaleza de los datos
y de los objetivos concretos que persiga el modelo predictivo.

2.3.6 Prediccion

En el campo del ML, hacer una prediccion implica construir un modelo que utilice datos
histéricos para predecir qué podria ocurrir en el futuro. Segin (Al-Barrak & Al-Razgan,
2015), este procedimiento produce un prondstico basado en el pasado y les proporciona a
los responsables la informacion necesaria para actuar antes de que los problemas aparezcan,

especialmente en un entorno tan cambiante como el de la educacion superior.

Siguiendo esta linea, (Tsai etal., 2020) afirman que un sistema que predice la DEU
constituye un marco ordenado capaz de identificar, con antelacion, a quienes corren el riesgo
de abandonar sus estudios, lo que, a su vez, permite el disefio de politicas de retencion a
medida. La utilidad real de dicho sistema, no obstante, esta ligada a la limpieza de los datos
y a la pertinencia de las caracteristicas seleccionadas durante la fase de entrenamiento.
Ademas, (Coleman et al., 2024) subrayan que la exactitud de la prediccion se basa en dos
factores fundamentales: seleccionar adecuadamente las variables de entrada (rendimiento
académico, situacion econOmica, asistencia a clases) y aplicar técnicas de procesamiento
que pongan al modelo en su mejor estado. De ahi que la prediccion no se limite a emitir un

numero que cuantifique el riesgo; se transforma, en cambio, en un recurso estratégico capaz
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de descubrir pautas de abandono y guiar a las instituciones en la creacion de respuestas

efectivas.

2.3.7 Explicabilidad

En afios recientes ha surgido un notable interés por la explicabilidad de los modelos de
ML, sobre todo en contextos en los que las decisiones basadas en la inteligencia artificial
impactan directamente a personas e instituciones, como ocurre en la educacion superior.
Esta notoriedad se debe a la necesidad de hacer transparentes los procesos de prediccion
y clasificacion, de modo que los responsables institucionales puedan comprenderlos,
auditarlos y confiar en los resultados generados por los algoritmos.

En tal linea, (Qing et al., 2022) sostienen que los métodos explicativos son fundamentales
para promover la confianza y la interpretabilidad, pues permiten visualizar en qué medida
cada caracteristica influye en la decision final del modelo. Afrontar la explicacion de
decisiones complejas resulta critico en los modelos de caja negra, cuyas reglas internas
no se revelan de forma natural a los usuarios. En esta linea, (Arrieta et al., 2020) y
(Czerwinska, 2022) argumentan que un modelo explicable debe ofrecer no solo resultados
acertados, sino también interpretaciones claras y accesibles que refuercen la confianza de
quienes lo utilizan.

En tal sentido, (Nnadi et al., 2024) sostienen que una explicacion integral del ML
comienza por establecer vinculos cuantitativos claros entre las variables de entrada y de
salida del modelo. Con este principio, el sistema gana credibilidad y trazabilidad en el
modelo, lo que permite a los usuarios verificar que el comportamiento algoritmico es
valido y coherente. Asimismo,(Vilone & Longo, 2021) sefialan que la validez de las
explicaciones, tanto a nivel local como global, es una condicion fundamental para que los
modelos de ML explicables sean fiables y éticamente auditables. En el &mbito educativo,

esto implica que las IES deben asegurarse de que las predicciones del riesgo de abandono
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se mantengan consistentes ante variaciones en los datos estudiantiles, evitando sesgos o
interpretaciones erroneas. En conjunto, estas practicas fortalecen la transparencia, la
interpretabilidad y la confianza institucional en el uso de modelos de prediccion
académica explicables.

SHAP

El algoritmo SHAP (Shapley Additive Explanations) es un método de interpretacion
ampliamente utilizado en modelos de ML que permite explicar la contribucion de cada
variable a las predicciones del modelo. Este enfoque se basa en los valores de Shapley de
la teoria de juegos cooperativos, que permiten distribuir de manera equitativa la
contribucion de cada caracteristica al resultado de una prediccion. En el contexto del ML,
SHAP proporciona un marco teérico solido para cuantificar el impacto de cada variable
en la salida del modelo, lo que permite comprender como los distintos factores influyen
en la prediccion (Min et al., 2023).

Uno de los principales aportes de SHAP radica en su capacidad para ofrecer explicaciones
tanto globales como locales del comportamiento del modelo. A nivel global, permite
identificar qué variables tienen mayor influencia en las predicciones generales del
modelo, lo que facilita el andlisis de patrones relevantes en el conjunto de datos. A nivel
local, SHAP permite analizar la contribucion especifica de cada variable a la prediccion
de un caso particular, lo que resulta especialmente 1til para comprender las decisiones del
modelo y mejorar la transparencia de los sistemas de inteligencia artificial (Freiesleben
et al., 2022).

En los ultimos afios, SHAP se ha consolidado como una de las técnicas mas utilizadas en
el campo de la inteligencia artificial explicable (XAI), debido a su capacidad para
proporcionar interpretaciones consistentes y fundamentadas de modelos complejos,

incluidos algoritmos basados en arboles, redes neuronales y métodos de ensamble. Su
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aplicacion ha permitido mejorar la interpretabilidad de modelos predictivos en diversos
dominios, incluidos la salud, las finanzas y la educacion, donde la comprension de los
factores que influyen en las predicciones resulta esencial para la toma de decisiones
informadas (Barredo Arrieta et al., 2020; Speith, 2022).

En el contexto de la analitica de datos educativos y de la prediccion de la desercion
universitaria, SHAP permite identificar con mayor precision qué variables académicas,
socioecondmicas o institucionales inciden en el riesgo de abandono estudiantil. De esta
manera, la aplicacion de SHAP facilita no solo el desarrollo de modelos predictivos
precisos, sino también la generacion de conocimiento interpretable que puede apoyar la
toma de decisiones institucionales orientadas a mejorar la permanencia estudiantil y
reducir los niveles de desercion en la educacion superior.

LIME

LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations) es una técnica de
interpretabilidad disefiada para explicar el comportamiento de modelos de ML complejos
mediante aproximaciones locales interpretables. Este método se basa en la idea de que,
aunque un modelo global pueda ser altamente complejo y dificil de interpretar, es posible
comprender su comportamiento en torno a una prediccion especifica mediante la
construccion de un modelo interpretable que lo aproxime en una region local del espacio
de datos (Ribeiro et al., 2016).

El enfoque de LIME consiste en generar perturbaciones alrededor de una observacion
particular y evaluar como cambian las predicciones del modelo ante dichas
perturbaciones. A partir de esta informacion, el método ajusta un modelo interpretable,
generalmente lineal, que permite estimar la contribucion de cada caracteristica a la
prediccion en estudio. De esta manera, LIME proporciona explicaciones locales que

facilitan la comprension de las decisiones tomadas por modelos complejos, como redes
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neuronales, métodos de ensamble o algoritmos de clasificacion no lineales (Freiesleben
et al., 2022).

En el campo de la XAI, LIME se ha consolidado como una de las técnicas mas utilizadas
para interpretar modelos de ML, especialmente en contextos en los que la transparencia
y la interpretabilidad son fundamentales para la toma de decisiones. Su caracter model-
agnostic permite aplicarlo a distintos tipos de algoritmos sin necesidad de modificar la
estructura interna del modelo, lo que facilita su integracion en diversos escenarios de
analisis predictivo (Barredo Arrieta et al., 2020).

En el contexto de la analitica de datos educativos y de la prediccion de la desercion
universitaria, LIME permite analizar como las variables académicas, sociodemograficas
e institucionales influyen en la prediccion individual del riesgo de desercion estudiantil.
Este enfoque resulta especialmente util para interpretar casos especificos de estudiantes
identificados como de alto riesgo, lo que permite comprender qué factores contribuyen
en mayor medida a la prediccion del modelo.

2.4. Marcos Conceptuales o Glosario

2.4.1 Desercion universitaria

La DEU se entiende como el proceso por el cual un estudiante abandona sus
estudios superiores antes de completarlos y obtener un titulo. Segun (Rahmani et al.,
2024), la decision de abandonar los estudios puede ser voluntaria o forzosa y se debe a
multiples causas, como factores econémicos, académicos, institucionales o personales.
Entre los factores mas destacados se encuentran los problemas econdémicos, el bajo
rendimiento escolar, las dificultades para adaptarse, la orientacién vocacional insuficiente
o la falta de ayuda familiar. Por lo tanto, la desercion no debe considerarse una mera
eleccion individual, sino el resultado de una interaccion compleja de circunstancias

sociales, psicologicas e institucionales que inciden en la permanencia del estudiante.
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Por lo tanto, la desercion en el sistema de educacion superior debe considerarse
un signo de vulnerabilidad estructural y no inicamente una eleccion individual. Segin
(Arias etal., 2024), la decision de abandonar los estudios esta relacionada con la
capacidad de las IES para proporcionar apoyo, guia y un entorno socioemocional
favorable que faciliten la continuidad. Ademas, (Martinez-Libano & Yeomans-Cabrera,
2023) senalan que las variables psicoldgicas, como la depresion, el estrés y la sensacion
de soledad, aumentaron el riesgo de abandono tras la pandemia, lo que resalta la necesidad
de desarrollar politicas universitarias que prioricen la salud mental y el bienestar de los

estudiantes.
2.4.2 Retencion estudiantil

La retencion estudiantil es la capacidad de las IES para mantener a los estudiantes
matriculados y activos en sus programas académicos hasta la culminacion de sus estudios.
Ademas, constituye uno de los principales indicadores del desempefio institucional, ya
que refleja el grado en que las IES acompatfian a los estudiantes a lo largo de su trayectoria
formativa y favorecen su progreso académico. En términos operativos, la retencion suele
evaluarse mediante la proporcion de estudiantes que permanecen matriculados en
periodos académicos consecutivos o que continuan en la institucion hasta completar su
programa de estudios (Bukhatir et al., 2023).

En afios recientes, la retencion estudiantil se ha considerado un fendémeno
multidimensional, influido por factores académicos, institucionales, sociales y personales
que inciden en la permanencia de los estudiantes en las IES. Diversos estudios sefialan
que variables como el rendimiento académico, la integracion social en la universidad, el
bienestar estudiantil y el acceso a servicios de apoyo influyen de manera significativa en
la probabilidad de que los estudiantes continlien su trayectoria universitaria (Pérez-Jorge

et al., 2025).
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Asimismo, investigaciones recientes destacan que mejorar la retencion estudiantil
se ha convertido en uno de los principales desafios de las IES, debido al impacto de la
desercion en la eficiencia del sistema educativo y en las oportunidades de desarrollo
académico y profesional de los estudiantes. En este contexto, se han comenzado a
implementar estrategias institucionales orientadas al seguimiento de la trayectoria
académica, al desarrollo de programas de acompafiamiento y a la implementacion de
sistemas de alerta temprana para identificar a estudiantes con alto riesgo de abandono
(Gonzélez-Morales et al., 2025).

Ademés, la analitica de datos educativos y las técnicas de ML han cobrado un
papel relevante en el estudio de la retencion estudiantil, ya que permiten analizar grandes
volumenes de datos académicos y sociodemograficos con el propdsito de identificar
patrones asociados al riesgo de abandono y facilitar la toma de decisiones institucionales
orientadas a mejorar la permanencia estudiantil. Estas aproximaciones han permitido
desarrollar modelos predictivos capaces de anticipar situaciones de riesgo y de apoyar el
disefio de estrategias de intervencion temprana que contribuyan a fortalecer la
continuidad de los estudiantes en la educacion superior (Sodagari, 2025).

En consecuencia, la retencion estudiantil no debe entenderse inicamente como la
permanencia de los estudiantes en una institucion, sino como el resultado de un conjunto
de politicas institucionales, estrategias pedagogicas y sistemas de apoyo académico
orientados a garantizar la continuidad, el progreso y el éxito educativo en el sistema de

educacion superior.
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CAPITULO III. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

El presente estudio es una investigacion aplicada, de cardcter explicativo y con un
enfoque cuantitativo. La investigacion tiene como propdsito disefiar un modelo de
prediccion, explicacion y simulacion de la desercidon universitaria mediante ML que,
ademas de pronosticar la desercion de los estudiantes, permita identificar e interpretar los
factores mdas influyentes en ella y brinde sustento para la toma de decisiones

institucionales.
3.1. Tipo de investigacion.

3.1.1 Nivel de investigacion.

La presente investigacion es aplicada, pues tiene como finalidad generar conocimiento
con un proposito practico, enfocado en brindar soluciones a los problemas del sector

educativo. El estudio se centra en la prediccion de la DEU mediante técnicas de ML.

El objetivo es optimizar la precision y la explicabilidad de los modelos de prediccion del
riesgo de abandono mediante la inclusion de variables que reflejen aspectos
demograficos, socioecondémicos, personales, institucionales y académicos, y se
emplearon enfoques basados en técnicas explicativas, como SHAP y LIME, para facilitar

la interpretacion de los resultados.

La investigacion tiene como finalidad clasificar a los estudiantes en dos grupos: los con
permanencia y los en riesgo de desercion, considerando sus patrones académicos,
socioecondmicos y de participacion institucional. A partir de esta clasificacion, se plantea
una metodologia replicable y robusta que optimiza la gestion del abandono estudiantil en
contextos de alta incertidumbre, lo que permite a las instituciones implementar

intervenciones tempranas y focalizadas.
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3.1.2 Tipo de investigacion.

La presente investigacion adopta un enfoque cuantitativo, basado en la recopilacion, el
procesamiento y el analisis de datos numéricos mediante técnicas estadisticas y de ML.
Se emplean métodos cuantitativos para evaluar el desempefio de los modelos de
prediccion del riesgo de la DEU, analizando su precision y capacidad discriminativa en
distintos escenarios. La validacion se basa en métricas de clasificacion como el F1-score
(F1), la exactitud (ACC) y el area bajo la curva ROC (AUC), destacando el F1, que
permite medir con mayor rigor la efectividad del modelo en la identificacion de

estudiantes en riesgo de abandono.

De igual manera, la investigacion incorpora algoritmos de ML para analizar la relacion
entre los distintos factores académicos, socioeconomicos e institucionales y la
probabilidad de desercion, garantizando un proceso replicable y basado en evidencia
empirica. Este enfoque permite evaluar objetivamente codmo cada variable contribuye al

comportamiento del modelo y a la caracterizacion del fendémeno del abandono estudiantil.

3.1.3 Diseiio de la investigacion.

El disefio metodologico se enmarca en un enfoque cuantitativo, no experimental y de
alcance explicativo-predictivo. Se trabajé con un conjunto de datos historicos
provenientes de registros institucionales oficiales que integran factores académicos,
socioecondmicos e institucionales asociados a la DEU, sin manipular directamente las
variables independientes ni intervenir en la poblacion. En consecuencia, el fenémeno fue
analizado en su contexto natural mediante un esquema retrospectivo basado en datos

observacionales.

El estudio presenta un caracter correlacional y longitudinal de corte retrospectivo, dado

que examina la relacion entre multiples dimensiones del perfil estudiantil y la
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probabilidad de abandono a lo largo de la trayectoria académica. En este sentido, no se
persigue establecer una causalidad directa, sino identificar patrones consistentes y
construir modelos predictivos robustos mediante técnicas avanzadas de aprendizaje

automatico.

Para el contraste de las hipdtesis y la evaluacion del desempeio predictivo, se adoptd una
estrategia de experimentacion computacional comparativa, en la que se evaluaron
multiples familias algoritmicas, incluyendo modelos lineales, probabilisticos y ensambles
de arboles, en distintos escenarios de balanceo de clases. La validacion del desempetio se
realiz6 mediante validacion cruzada estratificada (k-fold) y un conjunto de prueba
independiente, lo que permitio estimar la capacidad de generalizacion de los modelos y
reducir el sesgo asociado a particiones especificas del conjunto de datos. Asimismo, se
incorpord una fase de optimizacion de hiperparametros y de ajuste del umbral de decision,
con el propdsito de controlar el sobreajuste y mejorar el equilibrio entre sensibilidad y

precision.

Finalmente, se integraron técnicas de explicabilidad, especificamente SHAP y LIME, con
el fin de analizar no solo el rendimiento predictivo del modelo, sino también la 16gica
subyacente de sus decisiones. Esto fortaleci6 la transparencia, la auditabilidad y la

aplicabilidad institucional del sistema propuesto.
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3.1.4 Método de la investigacion.

La presente investigacion se desarrolld con un enfoque cuantitativo, de tipo aplicado y de

nivel explicativo, orientado a analizar el impacto de diversos factores académicos,

socioecondmicos e institucionales sobre la capacidad predictiva de los modelos de ML

para predecir la DEU. Con este propdsito, se disefid un procedimiento metodologico

riguroso para evaluar el desempefio de los algoritmos de clasificacion supervisada en un

conjunto de datos historicos provenientes de fuentes institucionales oficiales. El método

propuesto se organiza en las siguientes fases:

Recoleccion y preparacion de datos. Incluye la obtencion y consolidacion de
informacion académica, demogréfica y socioecondmica, seguidas de un proceso
de limpieza, codificacion, integracién y enriquecimiento para conformar un
dataset tabular robusto y analiticamente consistente. Esta etapa garantiza la
calidad y la pertinencia de los datos empleados en el modelado.

Analisis exploratorio. Comprende la evaluacion inicial de las relaciones entre
variables mediante técnicas estadisticas y visualizaciones descriptivas, como
matrices de correlacion, analisis de distribuciones y pruebas de dependencia, con
el fin de identificar patrones relevantes y posibles indicadores tempranos de
desercion.

Modelado predictivo. Consiste en el entrenamiento y la evaluacion de distintos
algoritmos de ML para estimar la probabilidad de abandono estudiantil. El
desempefio de los modelos se analiz6 mediante métricas de clasificacion
ampliamente aceptadas, como la exactitud (ACC), el area bajo la curva ROC
(AUC) y el Fl-score; este ultimo, especialmente util debido a la naturaleza

desbalanceada del fendmeno.
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e Validacion y comparacion. Incluye la aplicacion de técnicas de validacion
cruzada (10-fold cross-validation) y de andlisis de sensibilidad para comparar el
rendimiento de los modelos en distintas configuraciones. Esta fase permitio
determinar el aporte real de cada conjunto de variables, asi como la estabilidad y
la capacidad de generalizacion del modelo propuesto.

e Explicabilidad del modelo (XAI). Finalmente, se incorporé un componente de
explicabilidad, tanto global como local, para interpretar de manera transparente
las decisiones del modelo predictivo. Para ello, se utilizaron las técnicas SHAP y
LIME, ampliamente reconocidas en el campo de la inteligencia artificial
explicable.

Desde una perspectiva global, SHAP permiti6 identificar las variables con la
mayor contribucion promedio al comportamiento del modelo, lo que proporcion6
una comprension estructural de los factores que explican la desercion estudiantil.
En el plano local, SHAP y LIME facilitaron el andlisis detallado de casos
individuales, evidenciando como cada variable influye, positiva o negativamente,
en la prediccion de un estudiante en particular. La inclusion de este mddulo de
explicabilidad garantiza que el modelo no solo alcance un desempefio predictivo
adecuado, sino que también sea transparente, interpretable y til para la toma de
decisiones institucionales, lo que permite disefiar estrategias de intervencion

temprana basadas en evidencia.

3.1.5 Unidad de analisis

Para la validacion del modelo de explicabilidad de la DEU, se defini6 como unidad de
analisis a los estudiantes matriculados en pregrado en una universidad publica de la
provincia de Manabi, Ecuador. El estudio se realizé a nivel institucional, incorporando

informacion académica, administrativa y sociodemografica generada a lo largo de los
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periodos académicos analizados, con el proposito de identificar, predecir y explicar los
factores asociados a la DEU. En este contexto, se excluyeron del analisis los institutos,
escuelas y colegios, asi como las IES de caracter privado, a fin de mantener la coherencia

normativa, estructural y académica del sistema universitario publico ecuatoriano.

3.1.6 Poblacion de estudio

La poblacion de estudio esta conformada por el conjunto de datos de estudiantes de
la Facultad de Ciencias Informaticas de una universidad publica de la provincia de
Manabi, Ecuador, que registran informacion demografica, socioecondémica, académica e
institucional, relevante para el andlisis de la DEU. El estudio considera diez periodos
académicos consecutivos, comprendidos entre 2019-2 y 2024-1, y abarca a los estudiantes
de pregrado. En la Tabla 1 se presenta la distribucion de los registros analizados por
periodo académico, lo que permite contextualizar el volumen y la cobertura temporal de

los datos utilizados en el modelo propuesto.

Tabla 1

Conjunto de datos de estudiantes iniciales

Periodo Matriculados
OCTUBRE DEL 2019 HASTA: FEBRERO DEL 2020 1140
MAYO 2020 HASTA: OCTUBRE DEL 2020 1319
NOVIEMBRE DEL 2020 HASTA MARZO DEL 2021 1603
MAYO 2021 HASTA SEPTIEMBRE DEL 2021 1630
OCTUBRE DEL 2021 HASTA FEBRERO DEL 2022 1696
MAYO DEL 2022 HASTA SEPTIEMBRE DEL 2022 1622
OCTUBRE DEL 2022 HASTA FEBRERO DEL 2023 1865
MAYO DEL 2023 HASTA SEPTIEMBRE DEL 2023 2039
OCTUBRE DEL 2023 HASTA ENERO DEL 2024 2169
ABRIL DEL 2024 HASTA AGOSTO DEL 2024 2275
TOTAL 17358
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3.1.7 Seleccion de muestra

Se selecciona como muestra intencional de la Universidad Técnica de Manabi, del
Ecuador, que proporcion6 el conjunto de datos necesario para el desarrollo y la validacion
del modelo de explicabilidad de la DEU. La seleccion se fundamenta en la disponibilidad,
la consistencia y la cobertura temporal de la informacion. Para el estudio se aplican
criterios de exclusion orientados a garantizar la pertinencia, la calidad y la
representatividad de los datos analizados, asegurando que sean adecuados y significativos
para la construccion y la evaluacion del modelo propuesto en el contexto de la educacion
superior publica. Para asegurar la consistencia, precision y validez del andlisis, se

aplicaron los siguientes criterios de exclusion:

e Estudiantes con informacion institucional incompleta: Se eliminaron los registros
que carecian de datos esenciales de caracter académico, socioecondémico 0
personal, a fin de garantizar la calidad y la uniformidad del dataset.

e Estudiantes en proceso de transferencia o de cambio de carrera: Se excluyeron
estos casos porque sus trayectorias académicas siguen logicas distintas de las del
abandono definitivo.

e Estudiantes de programas de posgrado o de cursos de corta duracion: El estudio
se enfocd exclusivamente en la poblacion de pregrado, el grupo mas

representativo y relevante para el analisis de la desercion.

La seleccion de la muestra se realizd mediante un muestreo no probabilistico por
conveniencia, aplicando los criterios previamente definidos al conjunto de datos
disponible, con el propdsito de contrastar las hipdtesis planteadas en el estudio. Esta
estrategia permitio asegurar la presencia de las variables explicativas relevantes en los
distintos subconjuntos de datos, garantizando su adecuada representacion a lo largo de

los periodos académicos analizados. En este sentido, la tabla 2 presenta la distribucion de
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los registros estudiantiles por periodo académico, lo que aporta el soporte empirico
necesario para el desarrollo, la evaluacion y la interpretacion del modelo explicativo de
la DEU.

Tabla 2

Conjunto de datos de estudiantes iniciales

PERIODO MATRICULADOS
OCTUBRE DEL 2019 HASTA: FEBRERO DEL 2020 1140
MAYO 2020 HASTA: OCTUBRE DEL 2020 1319
NOVIEMBRE DEL 2020 HASTA MARZO DEL 2021 1603
MAYO 2021 HASTA SEPTIEMBRE DEL 2021 1630
OCTUBRE DEL 2021 HASTA FEBRERO DEL 2022 1696
MAYO DEL 2022 HASTA SEPTIEMBRE DEL 2022 1622
OCTUBRE DEL 2022 HASTA FEBRERO DEL 2023 1844
MAYO DEL 2023 HASTA SEPTIEMBRE DEL 2023 1998
OCTUBRE DEL 2023 HASTA ENERO DEL 2024 2120
ABRIL DEL 2024 HASTA AGOSTO DEL 2024 2211
Total 17183

3.2. Dataset y particion.

3.2.1 Dataset

La definicion del conjunto de datos utilizado en esta investigacion se presenta en la tabla
3. Para desarrollar un modelo predictivo y explicable de la desercion universitaria, se
utiliz6 un Unico conjunto de datos institucionales proveniente del sistema de gestion
académica de la universidad. Este conjunto de datos reune informaciéon demogréfica,
socioeconomica, académica, institucional y personal de los estudiantes, lo que lo
convierte en una fuente solida y representativa para analizar el fendmeno de la desercion
estudiantil.

El conjunto de datos incluye variables como género, edad, nivel académico, programa de

estudios, procedencia geografica, caracteristicas del hogar, situacion economica, acceso
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a la conectividad, antecedentes familiares en educacion y en condiciones de estudio, entre
otras. Su estructura permite capturar de manera integral las diferentes dimensiones que
influyen en la permanencia o el abandono de los estudiantes, ofreciendo un marco
empirico solido para el entrenamiento, la validacion y la explicabilidad del modelo de
ML propuesto.

Tabla 3

Descripcion de las variables del conjunto de datos sobre la desercion estudiantil

universitaria.
Variable Tipo Descripcion
idpersonal int  Identificar numérico del estudiante
cedula int  Numero de identificacion
apellido1 string Apellido paterno del estudiante.
apellido2 string Apellido materno del estudiante.
nombres string Nombres del estudiante.
codigo matricula int  Codigo de matricula del estudiante.
telefono_personal celular int  Teléfono celular del estudiante.

correo_personal institucional string Correo institucional del estudiante.

correo_personal_alternativo string Correo personal del estudiante.

Carrera string Carrera en la que el estudiante esta inscrito.
nivel estudiante int  Nivel académico cursado.

paralelo string Paralelo inscrito del estudiante

genero string  Género reportado por el estudiante.
modalidad_carrera string Carrera del estudiante.

nacionalidad string Nacionalidad del estudiante.
pais_residencia string Pais de residencia del estudiante.
pais_origen string Pais de origen del estudiante.
provincia_residencia string Provincia en la que reside el estudiante.
provincia_origen string Provincia de origen del estudiante.
canton_residencia string Canton donde reside el estudiante.
canton_origen string Canton de origen del estudiante.
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tipo_zona procedencia string Tipo de zona de procedencia
fecha nacimiento date  Fecha de nacimiento del estudiante
edad int Edad del estudiante durante el periodo
analizado.
tipo_sangre string Tipo de sangre del estudiante.
estado_civil string Estado civil del estudiante.
etnia string Etnia descrita del estudiante.
nota_colegio float Nota obtenida en estudios secundarios.
sostenibilidad colegio string  Sostenibilidad del colegio.
hijos_numero int  Numero de hijo del estudiante.
salario_ingreso_total string Rango de ingresos
integrantes_familiar int  Numero de integrantes de familia
internet_dispone casa string Indica si tiene internet en casa
internet_dispone_celular string Indicasi tiene internet en el teléfono
internet_horas_uso int  Numero de horas de uso de internet en el dia
red _social horas uso int  Numero de horas de uso de red social en el dia
tipo_vivienda string Tipo de vivienda del estudiante
vivienda_localizacion string Ubicacion de la vivienda
recibe_ayuda familiar string Recibe ayuda familiar
jefe_ocupacion string Ocupacion de estudiante
transporte_horas_traslado float Numero de horas de traslado.
transporte_horas_permanencia float Numero de horas de permanencia.
tipo_transporte string Tipo de transporte de traslado.
madre_instruccion string Nivel de instruccion de la madre.
padre_instruccion string Nivel de instruccion del padre.
gasto _alimentacion string Rango de gasto de alimentacion
gasto_transporte string Rango de gasto de transporte
materias_matriculado int ~ Numero de materias matriculadas.
materias_aprobados int  Numero de materias aprobadas.
promedio_aprobada float Promedio de materias aprobadas.
semestre_tomados int ~ Numero de semestres matriculados.
semestre_anulados int  Numero de semestres anulados.
dispone_tablet string Indica si el estudiante tiene una tablet.
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dispone_computador string Indica si el estudiante tiene un computador.

orientacion_sexual string Variable del dataset empleada en el andlisis.
preferencia religiosa string Variable del dataset empleada en el analisis.
periodo string Periodo académico del registro.

desertor string Variable objetivo.

3.2.2 Particion

Para la construccion del modelo de ML aplicado a la DEU, el dataset se dividi6 de acuerdo
con las directrices del ML y con los estudios en el &mbito educativo. El 60% de los
registros se asignd al conjunto de entrenamiento, donde los algoritmos ajustaron sus
pardmetros internos y aprendieron las relaciones entre las variables académicas,
socioeconomicas y demograficas asociadas a la DEU. Esta fase permiti6o identificar
patrones relevantes y reproducibles en el comportamiento de los estudiantes.

A continuacidn, se utiliz6 el 20% del dataset como conjunto de validacion, lo que permitio
analizar el comportamiento del modelo durante el entrenamiento, detectar el sobreajuste
y optimizar los hiperpardmetros antes de la evaluacion final. Finalmente, el 20% restante
se utilizdo como conjunto de prueba, lo que permiti evaluar objetivamente el rendimiento
del modelo en datos no observados y su capacidad real de generalizacion.

Este esquema permiti6 evaluar de manera efectiva el rendimiento de los modelos, lo que
destaca la importancia de equilibrar adecuadamente las fases de entrenamiento y

evaluacion para obtener modelos robustos y comparables (Zhu et al., 2023).
Operacionalizacion de variables.
3.2.3. Variable independiente

Modelo de explicabilidad basado en el aprendizaje automatico.

49



Esta variable corresponde al conjunto de técnicas, algoritmos y metodologias empleados
para el disefio e implementacion de un sistema que permita anticipar la probabilidad de

desercion universitaria, explicar los factores asociados y simular escenarios alternativos.

3.2.4. Variable dependiente
Desercion universitaria.

Se refiere al abandono parcial o definitivo de los estudios por parte de los estudiantes
matriculados en programas de educacion superior, fenomeno que constituye el objeto de

prediccion y analisis del presente estudio.

3.2.5. Matriz de operacionalizacion de variables

La Tabla 44 presenta la matriz de operacionalizacion de variables, en la que se muestran
tanto las variables independientes como las dependientes consideradas en este estudio.
En dicha matriz se especifican la definicién conceptual y operacional de cada variable,
los indicadores seleccionados para su medicion y las escalas empleadas. Este esquema
permite una comprension precisa del tratamiento de las variables en la investigacion,
garantizando la coherencia metodolédgica y el rigor en los procesos de recoleccion y

analisis de datos.
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Tabla 4

Operacionalizacion de variables

la prediccion del riesgo de

desercion.

VARIABLES | TIPO DE DEFINICION DE DIMENSIONES O MEDICION DE DEFINICION DE
VARIABLES | VARIABLE FACTORES INDICADOR O INDICADOR
CUMPLIMIENTO
Desercion Dependiente Estudiantes que abandonan | Factores demograficos, | Porcentaje de estudiantes que | Se divide el numero de
universitaria sus estudios universitarios | socioeconomicos, desertan. estudiantes que abandonan
antes de culminar el programa | institucionales, sus estudios entre el total de
académico. personales, matriculados.
académicos.
Modelo de Independiente | Algoritmos de aprendizaje | RF, XGBoost, | Métricas de desempefio: Nivel de precision: capacidad
prediccion automatico  orientados a | LightGBM, CatBoost, | Accuracy, F1 Score, Recall, | del modelo para predecir la
predecir el riesgo de | LR Precision, ROC-AUC. desercion.
desercion.
Modelo de Independiente | Técnicas para interpretar la | SHAP, LIME, arboles | Importancia de la variable en la | Nivel de contribucion de
explicabilidad influencia de las variables en | subrogados prediccion. cada variable a la desercion,

explicado de manera
comprensible para la toma de

decisiones.

51




3.3. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos.

3.3.1 Técnicas.

Para la recoleccion de datos se empled la base de datos institucional de la Universidad Técnica
de Manabi (UTM), que es la fuente oficial de datos académicos, sociodemograficos y
administrativos de los alumnos inscritos. Este conjunto de informacion fue obtenido mediante
el Sistema de Gestion Académica (SGA-UTM), tras recibir la autorizacion formal de la
Direccion de Tecnologias de la Informacion, y en cumplimiento de los protocolos

institucionales para el acceso y el uso adecuados de los datos educativos.

La base de datos utilizada incluy¢ archivos historicos agrupados de las cohortes en activo, que
abarcaron aspectos vinculados al camino académico, la permanencia, el desempefo, las
condiciones socioecondmicas y los datos de identificacion institucional de los alumnos. Se
entregaron todos los datos sin informacidon sensible, cumpliendo asi con la legislacion
ecuatoriana en materia de proteccion de datos y de confidencialidad institucional, incluida la

Ley Orgénica de Proteccion de Datos Personales (Asamblea Nacional del Ecuador, 2021)

Este proceso proporciond una fuente de informacion confiable, normalizada y directamente
relacionada con el fendmeno en cuestion, garantizando una metodologia rigurosa y la relevancia
contextual necesarias para desarrollar el modelo de explicabilidad de la desercion en IES

publicas.
3.3.2 Procedimientos de analisis y modelado.

En esta investigacion no se utilizaron instrumentos tradicionales como cuestionarios, encuestas
o escalas estandarizadas, dado que el enfoque metodologico se basa en el andlisis de datos
institucionales y en la aplicacion de técnicas propias de la ciencia de datos y del ML. En lugar

de instrumentos de recoleccion directa, el enfoque central se centr6 en un conjunto de
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procedimientos computacionales orientados al procesamiento, la validacion y el modelado de

datos tabulares provenientes del sistema de gestion académica.
Herramientas y entorno de desarrollo.

Para el desarrollo y la ejecucion de los scripts de ML se empled Google Colab Pro, que ofrece
recursos avanzados, como GPU, entornos de Python y acceso a bibliotecas de ciencia de datos.
El uso de esta herramienta resulta especialmente pertinente en investigaciones de caracter
computacional, ya que permite ejecutar modelos de alta complejidad sin depender de
infraestructura local, lo que garantiza la eficiencia en el procesamiento, la reproducibilidad del
codigo y la flexibilidad para la experimentacion iterativa. Ademas, su capacidad para gestionar
grandes volumenes de datos y su integracion con herramientas colaborativas facilitan el

desarrollo de un pipeline metodoldgico robusto y transparente.

Analisis exploratorio y de correlacion.

En el estudio se incluyd un analisis exploratorio para comprender el comportamiento, la
estructura y las caracteristicas intrinsecas del conjunto de datos de los estudiantes. Este analisis
ayuda a identificar patrones relevantes, irregularidades y anomalias, asi como relaciones entre
variables, lo que sienta las bases para el desarrollo y la validacion de modelos predictivos en el
futuro. Como indican (Patel & Patel, 2024) y (Mustofa etal., 2025) ,el andlisis
exploratorio desempefia un papel crucial en la limpieza, contextualizacion y comprension
semantica de los datos, asegurando que las relaciones halladas reflejen comportamientos reales
del fendmeno y no meros artefactos estadisticos.

Ademas, se complement6 con la matriz de correlaciones para identificar relaciones entre las
variables y detectar posibles riesgos de multicolinealidad que pudieran afectar el rendimiento
de los modelos predictivos. Esta etapa permitio comprender la estructura del conjunto de datos

y orientar la seleccion de caracteristicas para el analisis.
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Explicabilidad de los resultados

Se incorporaron técnicas de Inteligencia Artificial Explicable (XAI), como SHAP y LIME, que
permiten interpretar el comportamiento de las predicciones. Estas herramientas permiten
analizar la contribucion de cada variable a nivel global y local, facilitando una comprensioén
clara, transparente y accionable de los factores que influyen tanto en las predicciones

individuales como en la estructura general del modelo.

Integracion en el pipeline metodologico.
Todos los procedimientos mencionados constituyeron el pipeline metodolégico empleado para
entrenar y evaluar los algoritmos de clasificacion supervisada seleccionados en esta

investigacion y, posteriormente, para evaluar la explicabilidad de las predicciones.
3.3.3 Validacion y confiabilidad de los modelos de ML

La validacion y la confiabilidad de los modelos de ML en esta investigacion se garantizaron
mediante la aplicacion de procedimientos ampliamente aceptados en la ciencia de datos y la
inteligencia artificial. Estas estrategias aseguran que los resultados obtenidos sean robustos,
reproducibles y generalizables ante posibles variaciones en los datos institucionales.
Validacion cruzada k-fold.

Se utiliz6 la técnica de validacion cruzada con k = 10 folds. Este procedimiento divide el dataset
en diez particiones de igual tamafio e intercala el entrenamiento y la evaluacion, de modo que
cada una sirve como conjunto de validacion en una ocasion. Al finalizar, se obtuvieron métricas
promedio que reflejan de manera confiable la capacidad predictiva de cada modelo y reducen
el riesgo de sobreajuste.

Desbalance de clases.
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Dado que la variable dependiente “desertor” presenta una distribucion desigual entre las clases
“deserta” y “no deserta”, se aplicaron varias técnicas de balanceo de clases para corregir el
desequilibrio, como Undersampling, Oversampling, SMOTENC. Este método genera ejemplos
sintéticos de la clase minoritaria, lo que favorece un conjunto de entrenamiento mas equilibrado
y evita que los algoritmos privilegien la clase mayoritaria, lo que mejora la sensibilidad y la
estabilidad del modelo (Wongvorachan et al., 2023).

Métricas de desempeiio.

Para evaluar el desempefio de los modelos, se usaron métricas muy conocidas en el ambito de
la prediccion, ya sea en el ambito educativo o en otra area de investigacion, las cuales se detallan
en la tabla 5.

Tabla §

Descripcion de métricas utilizadas.

Métrica Descripcion
Accuracy Proporcion de predicciones correctas.
Recall: Mide la capacidad del modelo para identificar correctamente los casos
positivos
Precision Indica el grado de acierto entre los casos clasificados como positivos;
F1-score Combina Recall y Precision mediante una media armonica,

proporcionando una medida equilibrada del rendimiento del modelo al
considerar simultaneamente la capacidad para identificar correctamente los

casos positivos y la exactitud de las predicciones positivas

AUC que evalua la capacidad discriminativa del modelo para distinguir entre las

clases; particularmente 1til ante distribuciones desequilibradas;

Especificidad Mide la proporcion de casos negativos correctamente identificados, es

decir, de estudiantes que no desertan.

El uso conjunto de estas métricas permite una valoracion completa de la DEU, reduciendo la

dependencia de indicadores sensibles al desbalance, como la exactitud, y fortaleciendo la
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validez del modelo predictivo. Estudios recientes en educacion superior destacan la pertinencia
de los modelos de prediccion del abandono, ya que permiten captar con mayor fiabilidad la
complejidad del fenomeno y minimizar errores criticos de clasificacion (Coussement et al.,

2020; Matz et al., 2023; Wongvorachan et al., 2023).
3.3.4 Procedimientos

En el presente estudio se aplico un conjunto estructurado de técnicas y procedimientos propios
de la ciencia de datos y del ML para analizar la informacion. Estas metodologias se utilizaron
para el procesamiento de datos tabulares y de registros longitudinales, con el proposito de
asegurar la calidad de los datos, identificar variables relevantes y construir modelos predictivos
con una capacidad de generalizacién adecuada. En este contexto, se implementé un proceso
metodoldgico compuesto por diversas etapas: preparacion de datos, andlisis exploratorio,
seleccion de variables, entrenamiento de modelos y evaluacion del desempefio de los modelos.
Para ello, se llevaron a cabo los siguientes procedimientos:

Analisis de los datos

e Se obtuvo un conjunto de datos institucionales del Sistema de Gestion Académica
(SGA) de la UTM, que contiene variables demogréficas, socioeconémicas, académicas
e institucionales relevantes para el estudio de la DEU.

e Se realizo un andlisis exploratorio de datos (EDA) para comprender la estructura de la
DEU, evaluar la condicion de desercion y establecer una relacion preliminar entre los
predictores. Ademas, se examinaron las frecuencias, las medidas de tendencia central,
la dispersion, la asimetria y la curtosis, asi como la proporcionalidad entre las clases.

e Asimismo, se identificaron patrones, valores atipicos y posibles sesgos estructurales
mediante matrices de correlacion (Pearson y de Cramér V), andlisis de¢ ANOVA y

visualizaciones multivariadas. Este proceso permitid orientar la seleccion inicial de

56



caracteristicas y detectar redundancias, lo que fortaleci6 la consistencia estadistica del
conjunto de datos.

Preparacion de los datos
La fase de preparacion incluy6 procedimientos como:

o Limpieza y depuracion de inconsistencias.

o Imputacion diferenciada de valores faltantes segun la naturaleza de la variable.

e Codificaciéon controlada de variables categoéricas.

o Estandarizacion y normalizacion de variables numéricas cuando fue necesario.

o Tratamiento de valores atipicos mediante criterios estadisticos.
Se controlé la multicolinealidad eliminando variables con correlaciones elevadas o baja
relevancia informativa, apoyandose en métricas como Information Value (IV/WOE), la
importancia basada en RF y la seleccion progresiva con criterio AIC.
Dado que la variable dependiente presentaba un desequilibrio entre las clases, se aplicaron
técnicas de balanceo exclusivamente en el conjunto de entrenamiento para evitar sesgo hacia la
clase mayoritaria. Se evaluaron distintas estrategias, incluyendo Undersampling, Oversampling
y SMOTENC. Este enfoque permitié mejorar la capacidad discriminativa del modelo sin alterar
la distribucion original de los conjuntos de validacion y de prueba.
Evaluacion y disefio experimental
Para garantizar un proceso de evaluacion riguroso y reproducible, se implement6 un esquema
de validacion cruzada estratificada de 10 iteraciones (Stratified k-Fold, k = 10), para preservar
la proporcionalidad original de las clases en cada particion y asegurar que los modelos fueran
evaluados en condiciones representativas de la distribucion real de los datos.

e Este enfoque se complement6 con una division del dataset: el 60 % para entrenamiento,

el 20 % para validacion y el 20 % para pruebas externas. Esta separacion permitio
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evaluar la capacidad de generalizacion de los modelos, evitando que las decisiones de
ajuste incidieran en la evaluacion final.

Ademas, el balanceo de clases se aplica exclusivamente al conjunto de entrenamiento
para garantizar que los conjuntos de validacion y de prueba permanezcan intactos,
conservando las distribuciones originales y permitiendo una evaluacion imparcial del
rendimiento de cada modelo.

Posteriormente, se entrend un amplio conjunto de algoritmos de ML y se evalu6 su
comportamiento en diferentes configuraciones experimentales que incluyeron Ia
eliminacion de variables redundantes, el ajuste del desequilibrio de clases y la
optimizacion de hiperparametros. Estas configuraciones permitieron contrastar el
desempefio de los algoritmos desde perspectivas complementarias ¢ identificar los
modelos que mostraron mayor estabilidad y precision en la prediccion del riesgo de

desercion universitaria.

Incorporacion de Explicabilidad (XAI)

Se incorporaron técnicas de explicabilidad, tanto a nivel global como local, con el proposito de

garantizar la interpretabilidad, la trazabilidad y la aplicabilidad institucional. Se emplearon:

Para analizar la contribucion de cada variable a las predicciones del modelo, se utilizd
SHAP, que permite estimar su contribucion al resultado del modelo. Como entrada, el
método utilizd los datos procesados del conjunto de evaluacion junto con el modelo
predictivo previamente entrenado. A partir de esta informacion, SHAP calcula valores
de contribucion para cada variable mediante un procedimiento basado en la teoria de
valores de Shapley, lo que permite descomponer la prediccion del modelo en los aportes
individuales de cada caracteristica. Como resultado, se obtuvieron valores de SHAP que

cuantifican el impacto de cada variable en la prediccion del modelo. Estos resultados se
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analizaron tanto a nivel global como a nivel individual. A nivel global, se evaluo la
importancia promedio de las variables y la distribucion de sus efectos en las
predicciones del modelo. A nivel individual, se analizaron las contribuciones
especificas de las variables para explicar la prediccion de casos particulares del conjunto
de datos.

e Ademas, para complementar el andlisis de la interpretabilidad, se utilizo6 LIME, que

permite aproximar localmente el comportamiento del modelo mediante
representaciones lineales interpretables. Como entrada, el método empled el modelo
predictivo previamente entrenado y los registros individuales del conjunto de
evaluacion seleccionados para el andlisis. A partir de estas observaciones, LIME genera
perturbaciones sintéticas alrededor de cada instancia analizada para observar como
cambian las predicciones del modelo ante pequefias variaciones en las variables de
entrada.
Posteriormente, el método ajusta un modelo lineal local que aproxima el
comportamiento del modelo complejo en la vecindad de la instancia analizada. Como
resultado de este procedimiento, se obtienen coeficientes que indican la contribucion de
cada variable a la prediccion correspondiente.

A nivel global, se analizaron rankings de importancia, diagramas tipo beeswarm y la

agregacion de explicaciones locales. A nivel local, se estudiaron casos representativos

(verdaderos positivos, falsos negativos, falsos positivos y verdaderos negativos) con el fin

de comprender tanto los aciertos como los errores del modelo.

La convergencia interpretativa entre SHAP y LIME permitié validar la coherencia

estructural del sistema y evidenciar que las decisiones del modelo se fundamentan en
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patrones académicos consistentes, lo que refuerza su carécter explicable y no meramente

predictivo.

Experimentos y validacion de hipotesis especificas

o Hipotesis especifica 1: Identificacion de factores que influyen en la prediccion de

la desercion universitaria

o Se realiz6 un analisis exploratorio de datos para examinar la relacion entre las
variables sociodemograficas, académicas y socioecondémicas y la DEU.

o Seutilizaron técnicas de andlisis estadistico y correlacional, incluyendo medidas
de asociacion como la correlacion de Pearson, pruebas de chi-cuadrado y
analisis de varianza (ANOVA), con el fin de identificar las variables con mayor
influencia en la ocurrencia del abandono estudiantil.

o Se emplearon métodos de seleccion de caracteristicas, tales como la importancia
de variables mediante RF, el Information Value y el ranking de variables, para
determinar los factores mds relevantes en la prediccion de la desercion
universitaria.

o Se entrenaron modelos de ML sin incluir las variables seleccionadas, con el

objetivo de evaluar su impacto en el desempefio predictivo.

» Hipotesis especifica 2: Seleccion de algoritmos de aprendizaje automatico para la

prediccion de la desercion universitaria

Se realiz6 un andlisis comparativo de diferentes algoritmos de ML, tanto de modelos
individuales como de modelos de ensamble, con el proposito de identificar los que
presentaban el mejor desempefio predictivo.

Se implementaron diversos algoritmos de clasificacion supervisada, tales como DT,

RF, ET, GB, HGB, SVM, LR, NB y MLP.
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Se aplicaron estrategias de tratamiento del desbalance de clases, incluyendo
undersampling, SMOTENC y oversampling, para evaluar su impacto en el
desempefio de los modelos.

Se utiliz6 un esquema de validacion cruzada estratificada (k-fold) durante la fase de
entrenamiento para garantizar la estabilidad y la capacidad de generalizacion de los
modelos evaluados.

Se compararon los modelos utilizando métricas de evaluacion orientadas a
problemas de clasificacion desbalanceada, tales como Recall, Precision, F1-score y
ROC-AUC, priorizando la capacidad de detectar a estudiantes en riesgo de
abandono.

Por tltimo, se identifico el modelo con mejor desempefio global y mayor equilibrio
entre sensibilidad y precision, considerando ademads su estabilidad en los conjuntos

de validacion y de prueba.

Hipotesis especifica 3: Implementacion de modelos de explicabilidad para

interpretar los factores asociados a la DEU

Se implementaron técnicas de inteligencia artificial explicable (XAI) para analizar
el comportamiento de los modelos predictivos y comprender la influencia de las
variables en las predicciones.

Se aplicaron métodos de explicabilidad global, como SHAP, para identificar las
variables con mayor impacto en la prediccion del riesgo de desercion universitaria.
Asimismo, se utilizaron métodos de explicabilidad local, como LIME (Local
Interpretable Model-Agnostic Explanations), para interpretar la contribucion de

cada variable a las predicciones individuales de los estudiantes.
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Se analizaron las relaciones entre las variables académicas, institucionales y
socioecondmicas y el riesgo de abandono estudiantil, identificando patrones
explicativos relevantes en el modelo.

Se evalud la consistencia entre los resultados obtenidos mediante técnicas de

explicabilidad y los hallazgos del anélisis predictivo.

e Validacion de la hipotesis general

Se realizé un analisis comparativo integral de los modelos evaluados en las hipdtesis
especificas, con el objetivo de determinar si la integracion de técnicas de aprendizaje
automatico y de métodos de explicabilidad mejora la capacidad de analisis y de
comprension de la desercion universitaria.

Se examinaron la robustez y la estabilidad de los modelos mediante diferentes
configuraciones experimentales, que incluyeron estrategias de balanceo de datos,
validacion cruzada y optimizacion de hiperparametros.

Se aplicaron técnicas de explicabilidad global y local para verificar la consistencia
de los factores identificados como influyentes en la prediccion del abandono
estudiantil.

Finalmente, se analizaron las implicaciones de los resultados obtenidos para la
gestion institucional, destacando el potencial del modelo explicable propuesto como
herramienta para la deteccion temprana del riesgo de desercion universitaria y el

disefio de estrategias de intervencion académica.
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3.4. Matriz De Consistencia

En la tabla 6 se presenta la matriz de consistencia con los problemas, objetivos e hipdtesis

identificados, como se describe a continuacion.
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Tabla 6

Matriz de consistencia

Aspectos | General Especifico 1 Especifico 2 Especifico 3

Problema | ;Como pueden los modelos de | ;Cuales son los factores mas | ;Qué modelos de | ;Cémo pueden
explicabilidad basados en el | relevantes que deben integrarse | aprendizaje  automatico | interpretar los modelos de
aprendizaje automatico contribuir | en un conjunto de datos para | presentan la  mayor | explicabilidad la
a predecir e interpretar los factores | modelar  adecuadamente  la | capacidad predictiva y la | contribucion y  las
asociados a la  desercion | desercion estudiantil | mayor robustez para | interacciones entre los
estudiantil universitaria? universitaria? identificar a estudiantes | factores asociados a la

en riesgo de desercion | desercion estudiantil
universitaria? universitaria?

Objetivos | Desarrollar  un  modelo  de | Construir un conjunto de datos | Entrenar y  evaluar | Disenar un  modelo
explicabilidad basado en el | con los factores relevantes que | algoritmos de aprendizaje | explicativo para
aprendizaje  automdtico  que | influyan en la prediccion de la | automatico para predecir | interpretar la
permita predecir e interpretar los | desercion universitaria la desercion estudiantil | contribucion y  las
factores asociados a la desercion universitaria, relaciones entre  los
estudiantil universitaria. considerando criterios de | factores que inciden en la

desempefio y de robustez | desercion estudiantil
del modelo. universitaria.

Hipotesis | El desarrollo de un modelo de | La construccion de un conjunto | EI entrenamiento y la | El disefio de un modelo
explicabilidad basado en el | de datos integrado por variables | evaluacién de algoritmos | explicativo permite
aprendizaje automatico permite | relevantes permite  modelar | de aprendizaje | interpretar la
interpretar de manera efectiva los | adecuadamente la  desercion | automatico permiten | contribucioén y las
factores que influyen en la | estudiantil universitaria. obtener modelos de | relaciones  entre  los
desercion universitaria. prediccion para | factores asociados a la

identificar la desercion | desercion estudiantil
estudiantil universitaria. | universitaria.
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CAPITULOIV. FASE EXPERIMENTAL

La fase experimental constituye el centro del estudio y se orienta a validar el modelo de
explicabilidad mediante técnicas de ML y herramientas de explicabilidad (XAI), aplicadas a
datos académicos, socioecondmicos, institucionales y contextuales de estudiantes de
universidades publicas.
Este proceso esta compuesto por las siguientes partes:

(1) Andlisis y procesamiento del dataset.

(2) Construccion de escenarios experimentales.

(3) Implementacion de modelos predictivos.

(4) Aplicacion de técnicas de explicabilidad.
4.1. Analisis de dataset

Como parte del analisis preliminar, se verifico la consistencia ldgica de la informacion para
asegurar su validez en las etapas posteriores del modelado. Se aplicaron técnicas de
normalizacion para unificar las escalas de medicion de las variables académicas,
socioeconomicas y administrativas, lo que facilit6 su integracion en los algoritmos de ML. De
manera complementaria, se implementaron estrategias para mitigar el impacto del ruido
presente en los registros institucionales, considerando que ciertos factores externos, como
reformas en las politicas estudiantiles, cambios administrativos o variaciones en los calendarios
académicos, podrian introducir fluctuaciones en indicadores sensibles al riesgo de abandono.
Para reducir estos efectos y mejorar la estabilidad del conjunto de datos, se utilizaron valores
promedio y medidas agregadas en periodos comparables, con el fin de atenuar las variaciones

atipicas y garantizar una representacion mas confiable del comportamiento estudiantil.
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4.1.1

Ventajas del dataset seleccionado

El dataset contiene caracteristicas que favorecen el andlisis riguroso de la desercion

universitaria, entre las que se pueden mencionar:

4.1.2

Volumen adecuado: permite entrenar modelos de ML con una eficacia estadistica
adecuada.

Diversidad multidimensional: Incluye factores individuales, institucionales,
socioecondmicos y personales, lo que permite modelar la DEU desde un enfoque
sistémico.

Coherencia semantica: las variables se estandarizaron para garantizar la consistencia
conceptual entre las cohortes y los programas académicos.

Pertinencia contextual: Debido a que los datos provienen de una universidad publica,
un entorno en el que la desercion presenta patrones especificos vinculados a la

inequidad, la precariedad economica y las brechas digitales.

Limitaciones del dataset

Si bien el conjunto de datos de esta investigacion constituye una base robusta y adecuada para

el analisis de la DEU, resulta indispensable reconocer las limitaciones que pueden afectar la

validez interna y externa de los resultados. La desercion es un fendmeno complejo,

multidimensional y heterogéneo, por lo que la capacidad interpretativa y predictiva se ve

afectada por la calidad, la exhaustividad y la naturaleza de los datos. Entre las limitaciones mas

notables tenemos:

Desbalanceo de la clase objetivo: La prevalencia de desertores es menor que la de los
estudiantes regulares, lo cual es comtn en el ambito educativo. Este desequilibrio puede
inducir a modelos que favorecen a la clase mayoritaria y obtienen un alto rendimiento

en métricas como el AUC, pero con una sensibilidad limitada para detectar el abandono.

66



4.1.3

Sesgo territorial: La informacion proviene exclusivamente de instituciones de una
region geografica especifica, lo que limita la generalizacién inmediata de los hallazgos
a otros contextos. Los patrones de permanencia y abandono académicos suelen verse
profundamente influidos por factores culturales, econémicos, institucionales y sociales
propios de cada pais o territorio, por lo que los resultados obtenidos reflejan
principalmente las dinamicas locales.

Calidad de los datos: Se observaron datos faltantes, inconsistencias y disparidades en
los datos institucionales. Esta situacion es frecuente en investigaciones en el ambito
educativo, dado que las instituciones emplean multiples plataformas y procedimientos
de captura de datos con distintos niveles de estandarizacion, lo que genera sesgos
residuales que es necesario considerar al interpretar los resultados.

Presencia de ruido: Asimismo, se detectd ruido en diversas variables, derivado de
fluctuaciones administrativas, decisiones institucionales coyunturales o diferencias en
la forma en que las unidades académicas registran la informacion. Esta variabilidad
introduce distorsiones que pueden afectar la estabilidad de los modelos de prediccion y

de explicacion.

Estas limitaciones no invalidan la pertinencia ni la solidez del estudio; por el contrario, permiten
contextualizar el alcance del modelo y orientar futuras lineas de investigacion que integren
dimensiones psicosociales, contextuales y longitudinales, fortaleciendo la capacidad

explicativa y predictiva de la DEU en entornos complejos.

Preparacion y enriquecimiento del dataset

La preparacion del dataset constituyd una etapa esencial en el desarrollo del modelo de
explicabilidad para DEU, dado que la calidad de los modelos de prediccion y la estabilidad de

los algoritmos de ML dependen de la consistencia, la integridad y la estructuracion de los datos
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analizados (Han et al., 2022; Romero & Ventura, 2020). En esta fase se emplearon los procesos
de seleccion de variables, diagnostico y tratamiento de valores faltantes, codificacion de
variables categoricas, estandarizacion de caracteristicas y construccion de escenarios, que
pueden o no incluir el balanceo de clases (Chapman et al., 2000).

En primera instancia se consideraron variables personales y sociodemograficas, tales como
género, edad, estado civil, etnia, nacionalidad, orientacién sexual y preferencia religiosa, asi
como variables de procedencia y residencia (pais, provincia, canton, tipo de zona y localizacién
de la vivienda). De forma complementaria, se incorporaron indicadores familiares y
socioeconomicos, entre ellos el nimero de hijos, el tamafo del nucleo familiar, la ocupacion
del jefe del hogar, los niveles de instruccion de la madre y del padre, el tipo de vivienda, la
recepcion de ayuda familiar, los ingresos totales del hogar y los gastos asociados a la
alimentacion y al transporte.

Asimismo, se integraron factores relacionados con el acceso y uso de tecnologias digitales, tales
como la disponibilidad de internet en el hogar y en el teléfono moévil, las horas de uso de internet
y de redes sociales, asi como el uso de dispositivos tecnologicos (computador y tablet), dada su
relevancia en contextos de educacion superior mediada por entornos virtuales. En el ambito
académico, se incluyeron variables relacionadas con el desempeiio y la trayectoria estudiantil,
como la facultad, la carrera, la modalidad de estudio, el nivel académico, el nimero de materias
matriculadas, el promedio de calificaciones, los semestres tomados y anulados, la nota y la
sostenibilidad del colegio de procedencia, asi como el periodo académico del registro.
Posteriormente, se realizé un andlisis de valores faltantes, identificando el nimero de registros
ausentes en cada columna y su proporcion respecto del total de observaciones. El tratamiento
de datos incompletos resulta crucial en entornos educativos, ya que la ausencia de informacion

suele asociarse con perfiles de mayor vulnerabilidad académica y social (Buuren, 2018) . De
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este modo, se priorizd la aplicacion de técnicas de imputacion adecuadas para datos
predominantemente categoricos, evitando la pérdida de informacion que implicaria la
eliminacion de registros.

Debido a que los algoritmos de ML requieren entradas numéricas, las variables categoricas se
codificaron posteriormente mediante LabelEncoder, con un codificador independiente para
cada variable. Esto permiti6 representar las categorias discretas sin incrementar excesivamente
la dimensionalidad del dataset, un problema que suele presentarse con frecuencia cuando se
utilizan métodos como el one-hot encoding en datasets extensos con multiples variables
categoricas (Kuhn & Johnson, 2019) . La variable objetivo también se codificé como binaria
para asegurar su correcta interpretacion durante el entrenamiento de los modelos.

A continuacién, se definieron la matriz de caracteristicas (X) y el vector objetivo (y) y se
implementd una particion estratificada en entrenamiento, validacion y prueba. El 60 % se
utiliz6 para el entrenamiento de los modelos, mientras que el 40 % se dividio entre la validacion
y las pruebas, con un 20% en cada una. Este particionamiento estratificado se recomienda en
escenarios de clases desbalanceadas, ya que evita distorsiones en la representacion de la clase
minoritaria (Branco et al., 2016).

En relacion con los subconjuntos generados, se realizd una estandarizacion mediante
StandardScaler, ajustando la media y la desviacion estdndar Unicamente en los datos de
entrenamiento para evitar fugas de informacién y, posteriormente, aplicando los parametros
resultantes a los conjuntos de validacion y de prueba. Esta técnica es esencial en modelos
sensibles a la escala, ya que mejora la estabilidad numérica y la eficiencia en las etapas de
optimizacion (Han et al., 2022).

Finalmente, se disefiaron escenarios mediante técnicas de balanceo, como Undersampling,

Oversampling, SMOTENC. Estas técnicas han demostrado ser efectivas para detectar la clase
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minoritaria en contextos educativos y para evitar que los modelos prioricen a la clase
mayoritaria (Branco et al., 2016). La comparacién entre el escenario no balanceado y el
balanceado permiti6 evaluar el impacto directo del desbalanceo en las métricas de rendimiento
y en la capacidad de los modelos para identificar a estudiantes con alto riesgo de desercion.

Los procedimientos aplicados, tales como la seleccion de variables, el tratamiento de valores
faltantes, la codificacion categorica, la particion estratificada, la estandarizacion y el balanceo
de clases, constituyen un apartado fundamental en la preparacion de datos robustos,
reproducibles y alineados con las mejores practicas de mineria de datos educativa y de ML

aplicado a la DEU (Castafio et al., 2017; Han et al., 2022; Romero & Ventura, 2020) .
4.2. Modelo Propuesto

La arquitectura metodologica de la figura 1 describe el proceso estructurado para desarrollar
modelos explicables orientados a identificar el riesgo de la DEU. Este enfoque integra etapas
propias de la investigacion cientifica, la construccion del dataset, el modelado predictivo y la
inteligencia artificial explicable, lo que permite abordar el fendémeno desde una perspectiva
analitica y metodoldgicamente robusta.

Figura 1
Modelo de explicabilidad con ML para la DEU
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4.2.1. Investigacion cientifica

Permite delimitar con rigor el problema de investigacion, estructurar las preguntas que orientan
el andlisis y formular las hipdtesis que posteriormente se contrastaran mediante técnicas de ML.
En esta fase inicial no se construyen modelos predictivos, sino que se establecen las bases
conceptuales, metodologicas y analiticas que justifican todo el proceso posterior. En otras
palabras, esta etapa cumple una funcion estratégica porque traduce una problematica real del
contexto educativo en un problema cientificamente abordable, susceptible de ser estudiado
desde una perspectiva empirica, sistematica y reproducible.

Planteamiento del problema

En esta fase se formaliza el problema de investigacion. Esto implica reconocer una necesidad
real, relevante y respaldada por evidencia que, en el contexto de la tesis, se vincula con la
desercion universitaria y con la necesidad de comprenderla, predecirla y explicarla mediante
técnicas de ML. El planteamiento no debe limitarse a describir una situacién problematica, sino

que debe delimitar con precision el fendémeno de estudio, su contexto de ocurrencia, su impacto
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académico o institucional y la justificacion de por qué requiere ser abordado cientificamente.
Asimismo, se formulan las preguntas de investigacion, que orientan todo el desarrollo
metodologico y guardan coherencia con el problema central, los objetivos de la tesis y el alcance
explicativo y predictivo del estudio. En investigaciones sobre ML, las preguntas suelen
centrarse en aspectos como qué variables se relacionan con el fendmeno, qué tan bien puede
predecirse la ocurrencia del evento de interés y qué factores explican en mayor medida las
decisiones del modelo.

Formulacion de hipotesis

Una vez delimitado el problema, se procede a formular las hipdtesis, diferenciando la hipdtesis
general de las hipotesis especificas. La hipotesis general expresa la proposicion central que
articula el estudio y resume la relacion principal que se espera demostrar o sustentar. En una
tesis con enfoque predictivo y explicativo, esta hipdtesis suele vincular el uso de modelos de
ML con la capacidad de identificar patrones asociados a la desercion universitaria y de explicar
la influencia de variables relevantes en dicho fendmeno.

Por su parte, las hipotesis especificas desglosan esa proposicion central en afirmaciones mas
concretas y verificables, asociadas a dimensiones particulares del problema. Estas pueden estar
relacionadas con el aporte de ciertos conjuntos de variables, el desempefio diferencial de
determinados algoritmos o la utilidad de técnicas de explicabilidad para interpretar los
resultados obtenidos. Su formulacion debe ser clara, coherente con los objetivos especificos y
contrastable metodoldgicamente.

Definicion del problema de ML

Esta fase consiste en traducir el problema cientifico en un problema de ML computacional. En
esta parte se define, en primer lugar, el tipo de aprendizaje que se utilizara. En el caso de una

tesis orientada a predecir la desercidon universitaria a partir de registros histdricos etiquetados,
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corresponde emplear el aprendizaje supervisado, dado que se dispone de una variable objetivo
previamente identificada.

En segundo lugar, se determina el tipo de problema que los modelos resolveran. Cuando la
variable objetivo indica si un estudiante deserta o no, el estudio se configura como un problema
de clasificacion, ya que el algoritmo debe asignar cada caso a una categoria previamente
definida. Esta definicién no es menor, pues condiciona la seleccion de algoritmos, las métricas
de evaluacion, la estructura de los datos y los mecanismos de validacion que se aplicaran en
fases posteriores.

En consecuencia, constituye el punto de conexion entre la investigacion cientifica tradicional y
la modelaciéon computacional. Aqui se establece como formalizar un problema educativo
complejo para su tratamiento mediante herramientas de inteligencia artificial, sin perder su

caracter cientifico ni su pertinencia contextual.
4.2.2. Construccion del dataset

La construccion del dataset constituye una fase critica, ya que de su solidez depende, en gran
medida, la validez de los resultados obtenidos. Ademas, esta etapa transforma el problema
cientifico delimitado en una base de datos analitica estructurada, consistente y apta para el
modelado predictivo.

Seleccion de variables

La primera actividad de esta fase consiste en definir las variables que conformaran el dataset.
Esta seleccion no debe realizarse de manera arbitraria ni exclusivamente por la disponibilidad
de informacion, sino a partir de criterios tedricos, empiricos y contextuales que sustenten su
inclusion en el estudio. En ese sentido, las variables deben guardar una relacion directa con el
problema de investigacion, con los objetivos planteados y con la literatura especializada sobre

la desercion universitaria. Las variables pueden organizarse en diferentes grupos, como los
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demograficos, socioecondmicos, institucionales, personales y académicos. Esta clasificacion
permite abordar el fenomeno desde una perspectiva multidimensional, reconociendo que la
desercion no responde a una Unica causa, sino a la compleja interaccion de diversos factores.
Comprension de los datos mediante analisis exploratorio

Superada la auditoria inicial, se realiza un analisis exploratorio de datos (EDA) del dataset para
examinar el comportamiento general de las variables, identificar patrones preliminares, detectar
anomalias y comprender mejor la estructura interna de la informacion disponible. El EDA
cumple una funcion diagnodstica, ya que ayuda a identificar caracteristicas relevantes del
conjunto de datos antes de aplicar transformaciones o entrenar modelos.

En esta etapa se analizan aspectos como la estadistica descriptiva, las distribuciones de las
variables y la presencia de valores atipicos. La estadistica descriptiva permite resumir las
principales propiedades de los datos, como la tendencia central, la dispersion y el rango. En
segundo lugar, se examinan los valores faltantes, con el fin de determinar su magnitud,
localizacion y posible impacto en la calidad del conjunto de datos, aspecto clave para definir
estrategias de tratamiento adecuadas. Finalmente, se realiza el analisis de outliers, orientado a
identificar observaciones atipicas que puedan influir de manera significativa en el
comportamiento de los modelos o distorsionar la interpretacion de los resultados.
Preprocesamiento

Luego de comprender la estructura y la calidad de los datos, se realiza el preprocesamiento del
dataset, cuyo proposito es preparar la informacion para su uso eficaz en los algoritmos de ML.
Este proceso comprende transformaciones orientadas a mejorar la compatibilidad técnica, la
estabilidad analitica y el rendimiento predictivo de los modelos.

Entre las tareas principales del preprocesamiento se encuentran la limpieza de datos, el

tratamiento de valores faltantes, el balanceo de clases y la codificacion de variables categoricas.
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La limpieza incluye la correcciéon o eliminacién de registros errdneos, inconsistentes o
irrelevantes. El tratamiento de faltantes puede implicar distintas estrategias, como la
eliminacion de registros, la imputacion estadistica o métodos mas avanzados, segin la magnitud
del problema y la naturaleza de la variable. Por ultimo, la codificacion de variables categoricas
permite convertir atributos cualitativos en valores numéricos adecuados para el entrenamiento

algoritmico.
Seleccion de caracteristicas

Esta fase tiene como objetivo identificar el subconjunto de variables mas relevantes para el
modelado. En consecuencia, esta etapa busca optimizar la representaciéon del problema,
conservando unicamente las variables con mayor capacidad explicativa o predictiva. Esta
seleccion se basa en criterios como la correlacion y la importancia de las variables. El analisis
de correlacion permite detectar relaciones fuertes entre atributos y, en algunos casos, identificar
posibles redundancias. Por su parte, la estimacion de la importancia permite identificar qué
variables contribuyen en mayor medida al aprendizaje del modelo o a la discriminacion entre

clases.
4.2.3 Modelado predictivo

Constituye la fase central de la experimentacion, ya que en este nivel se materializa la transicion
desde una base de datos previamente depurada y estructurada hasta la construccion de modelos
capaces de identificar patrones, estimar comportamientos y predecir la ocurrencia del fendmeno
de interés. Esta etapa tiene como propdsito desarrollar, entrenar, comparar y validar distintos
algoritmos de ML orientados a la prediccion de la DEU, procurando no solo alcanzar un
desempefio satisfactorio, sino también asegurar que los resultados obtenidos sean solidos,

reproducibles y cientificamente interpretables.
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Esta fase no es una mera aplicacion de algoritmos a los datos, sino un proceso experimental
estructurado. El modelado predictivo implica definir como se organizaran los datos para el
entrenamiento y la evaluacion, qué algoritmos se consideraran, bajo qué configuraciones se
ejecutaran, como se validara su estabilidad y con qué métricas se comparara su rendimiento.
Particion del dataset

La particion del dataset tiene como objetivo dividir los datos en subconjuntos destinados a
funciones especificas del proceso experimental. Esta division es fundamental para evitar sesgos
de evaluacion y garantizar que el rendimiento de los modelos se estime sobre datos no utilizados
durante el entrenamiento. Durante esta etapa se permite diferenciar claramente entre la fase de
ajuste del modelo y la de comprobacion de su capacidad de generalizacion.

El dataset se dividira en tres subconjuntos: entrenamiento, validacion y prueba. El conjunto de
entrenamiento se utilizara para que los algoritmos aprendan los patrones presentes en los datos
historicos. El conjunto de validacion servird para ajustar configuraciones, comparar alternativas
y controlar el riesgo de sobreajuste durante el proceso experimental. Finalmente, el conjunto de
prueba se reservard para la evaluacion final del modelo, lo que permitird estimar su
comportamiento sobre datos no vistos.

Esta particion es particularmente relevante porque fortalece la validez interna del experimento,
lo que asegura que los resultados no se deban a una adaptacion excesiva del modelo a los datos
disponibles, sino a una capacidad real de prediccion. Ademds, esta estrategia aporta
transparencia y robustez al proceso metodoldgico al establecer una estructura clara para el
entrenamiento, el ajuste y la evaluacion final.

Experimentacion con modelos

Esta fase comprende el entrenamiento y la comparacion de distintos algoritmos de ML para

identificar cudles ofrecen los mejores resultados. La experimentacion no se limita a un inico
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enfoque, sino que contempla la evaluacién tanto de modelos individuales como de
ensamblados, lo que permite contrastar distintas capacidades de aprendizaje frente a la DEU
Los modelos individuales pueden incluir algoritmos como la regresion logistica (LR), los
arboles de decision (DT), los Random Forests (RF) u otros clasificadores supervisados. Estos
modelos ofrecen la ventaja de permitir una primera aproximacion al comportamiento predictivo
de los datos y, en algunos casos, facilitan la interpretacion de los resultados. Por su parte, los
modelos ensamblados, como los métodos de boosting o las combinaciones de clasificadores,
permiten aprovechar la complementariedad entre multiples estimadores para mejorar la
precision y la robustez del sistema predictivo.

De tal forma, se realizara el entrenamiento de cada modelo seleccionado utilizando el conjunto
de entrenamiento en condiciones controladas y comparables. La finalidad no es determinar
unicamente qué algoritmo produce mejores métricas, sino también examinar como responde
cada técnica ante la estructura particular del dataset, el posible desbalance de clases y la
complejidad de las relaciones entre variables. En términos académicos, esta etapa constituye el
nucleo experimental de la investigacion, ya que permite contrastar empiricamente distintas
estrategias de modelado segun el objetivo predictivo planteado.

Validacion del modelo

Después del entrenamiento, se validaran los modelos para verificar la estabilidad de su
desempefio y reducir el riesgo de llegar a conclusiones basadas en resultados circunstanciales.
La validacién cumple una funcion esencial porque permite comprobar si el comportamiento
observado en una particion especifica de los datos se mantiene de forma consistente al someter
el modelo a distintos subconjuntos de datos.

Esta validacion se realizard mediante validacion cruzada, ampliamente utilizada para estimar la

capacidad de generalizacion de los modelos. A través de este procedimiento, el conjunto de
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entrenamiento se subdivide en multiples particiones, de modo que el algoritmo pueda entrenarse
y evaluarse repetidamente con distintas combinaciones de datos. Esto permite obtener una
estimacion mas estable y confiable del rendimiento, reduciendo la dependencia de una unica
division inicial.

Optimizacion del modelo

Una vez validados los modelos base, se optimizara el modelo, etapa en la que se ajustaran las
configuraciones internas de los algoritmos para mejorar su rendimiento. En esta etapa, se
buscaran configuraciones adecuadas para cada algoritmo, considerando aspectos como la
profundidad de los arboles, el nimero de estimadores, las tasas de aprendizaje, los criterios de
particién u otros parametros especificos segun la técnica utilizada. La optimizacidon no persigue
unicamente elevar los valores de desempefio de manera aislada, sino también encontrar
combinaciones equilibradas que mejoren la capacidad predictiva sin comprometer la capacidad
de generalizacion del modelo.

Evaluacion del modelo

Esta fase tiene como objetivo medir objetivamente el desempefio de las distintas alternativas
entrenadas y optimizadas. Esta evaluacion se realizara utilizando el conjunto de prueba, que ha
permanecido separado durante las etapas previas, con el fin de estimar la capacidad real de
generalizacion del modelo sobre datos no observados durante el entrenamiento.

La evaluacion se apoyara en métricas como accuracy, precision, recall, F1-score y ROC-AUC.
Cada una de estas medidas aporta una perspectiva distinta sobre el rendimiento del clasificador.
La exactitud permite observar la proporcion global de aciertos; la precision informa qué tan
confiables son las predicciones positivas; el recall indica la capacidad del modelo para
identificar correctamente los casos positivos; la puntuacion F1 equilibra precision y

exhaustividad; y el area bajo la curva ROC ofrece una vision integral de la capacidad
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discriminativa del modelo. La interpretacion de las métricas debera realizarse de forma integral,
considerando tanto el equilibrio entre las clases como las implicaciones del problema en el
contexto educativo. Esto permitird establecer comparaciones solidas entre los modelos
evaluados y fundamentar la seleccion del modelo de mejor desempefio para las etapas

posteriores de analisis explicativo.

4.2.4 Explicabilidad del modelo

Constituye la fase final del proceso metodologico y un componente esencial de las
investigaciones con ML para abordar fendmenos complejos en el ambito educativo. Si bien el
modelado predictivo permite identificar patrones y estimar la probabilidad de ocurrencia de la
DEU, dichos resultados resultan insuficientes desde una perspectiva cientifica si no se
comprende, con un nivel razonable de profundidad, por qué el modelo toma determinadas
decisiones y qué variables influyen en mayor medida en sus predicciones. En este sentido, la
explicabilidad introduce una capa analitica adicional que transforma el modelo de una
herramienta meramente predictiva en un instrumento interpretable y util para la generacion de
conocimiento.

Explicabilidad global

Tiene como objetivo analizar el comportamiento general del modelo en el conjunto completo
de datos e identificar qué variables tienen mayor influencia en la DEU. A diferencia de las
métricas de evaluacion, que muestran qué tan bien funciona el modelo, la explicabilidad global
permite comprender cudles son los atributos que, en términos agregados, tienen mayor peso en
la toma de decisiones.

En esta etapa se emplearan mecanismos de interpretacion orientados a estimar la importancia
de las variables y el aporte global de cada caracteristica, mediante técnicas como SHAP global.

La importancia de las variables permite establecer una jerarquia de atributos mas influyentes
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para identificar qué dimensiones inciden més en el comportamiento predictivo del modelo. Sin
embargo, esta aproximacion por si sola no siempre resulta suficiente, dado que suele expresar
magnitudes de aporte sin describir con claridad la direccion ni la variabilidad del efecto. En
consecuencia, la explicabilidad global ofrece una vision estructural del modelo, lo que permite
interpretar de manera general los patrones que este ha aprendido durante el proceso
experimental.

Explicabilidad local

Mientras la explicabilidad global examina el comportamiento promedio del modelo, la
explicabilidad local se orienta al andlisis de casos individuales. Su propo6sito es comprender por
qué el modelo asigna una prediccion especifica a un estudiante en particular e identificar qué
variables contribuyen positivamente o negativamente a dicha prediccion. La explicabilidad
local se abordara mediante técnicas como SHAP local y LIME. A través de SHAP local, seréd
posible descomponer la prediccion de un caso individual en contribuciones especificas de cada
variable, mostrando qué atributos influyen en la decision del modelo hacia una mayor
probabilidad de desercion o, por el contrario, de permanencia. Por su parte, LIME complementa
este analisis al generar explicaciones locales aproximadas del comportamiento del modelo en
torno a una observacion concreta. Su utilidad radica en que permite construir una interpretacion
comprensible de predicciones individuales, incluso al trabajar con modelos complejos o de
dificil interpretacion directa. La combinacion de SHAP local y LIME fortalece el analisis, ya
que permite contrastar distintas aproximaciones explicativas y obtener una vision mas robusta

de los factores que influyen en casos especificos.
4.3. Implementacion de Modelos

La eleccion de los algoritmos de ML se fundamenta en la evidencia empirica de la

literatura, de acuerdo con el trabajo de (Quimiz-Moreira et al., 2025) que describe de forma
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amplia los modelos supervisados y no supervisados, incluyendo técnicas lineales, algoritmos

basados en arboles, métodos probabilisticos, modelos de ensamblaje y arquitecturas neuronales

Entre los algoritmos mas usados estd DT, debido a que presenta una estructura
interpretable, empleada por (Yagel, 2022) y (Guleria & Sood, 2023) , quienes resaltan su
utilidad para identificar factores criticos de riesgo académico. De forma complementaria, el
algoritmo XGBoost destaca por su eficacia en entornos con datos desbalanceados y estructuras
no lineales, condiciones comunes en los estudios sobre la desercion universitaria. En el trabajo
de (T. Chen & Guestrin, 2016) , XGBoost ha mostrado una capacidad superior para optimizar
el aprendizaje mediante el boosting de gradiente estructurado, reduciendo los errores residuales.
Investigaciones mas recientes refuerzan su pertinencia: (Wang et al., 2020) describen un
desempeifio destacado en la prediccion de la DEU, mientras que (Miranda et al., 2021) reportan
que supera de forma consistente a modelos clasicos y otros métodos de ensamblaje en tareas de
clasificacion en educacion.

En esa misma linea, CatBoost y LightGBM destacan por su eficiencia computacional, su
capacidad para reducir el sobreajuste y procesar grandes volumenes de informacion a alta
velocidad, lo cual resulta especialmente relevante en estudios educativos en los que la
informacion proviene de fuentes heterogéneas. Como evidencian (Prokhorenkova et al., 2018)
y (Ke et al., 2017) , CatBoost ofrece un tratamiento avanzado e independiente de sesgos para
variables categoricas mediante técnicas de ordenamiento eficientes, mientras que LightGBM
optimiza el proceso de entrenamiento mediante el crecimiento por hojas, lo que permite capturar
interacciones de gran complejidad entre caracteristicas a bajo costo.

En el caso de las redes neuronales, el MLP destaca por su capacidad para modelar relaciones

no lineales y captar interacciones entre las variables asociadas al riesgo de desercion. Su

81



arquitectura de capas totalmente conectadas permite aprender representaciones profundas del
comportamiento estudiantil y ofrece un rendimiento superior al de los modelos lineales en
tareas de prediccion en el &mbito educativo. Los estudios de (Ahuja & Khosla, 2020), (Al-Amin
et al., 2021) y (Saa, 2022) evidencian que MLP alcanza altos niveles de precision y estabilidad
en contextos educativos heterogéneos, lo que justifica su inclusion entre los algoritmos
evaluados en esta investigacion. Asimismo, RF es uno de los algoritmos mas robustos y
utilizados para la prediccion del riesgo de abandono universitario, por su estabilidad, su
capacidad para manejar la dimensionalidad y su buen rendimiento con datos desbalanceados.
Estudios como los de (Bezek Giire, 2024) y (Gonzalez-Nucamendi et al., 2023) evidencian altos
niveles de precision en la clasificacion de estudiantes con probabilidad de desercion, superando
a modelos lineales y otros métodos de ensamblaje. Por su parte, NB continua siendo utilizado
en investigaciones que requieren rapidez computacional y eficiencia en contextos con multiples
caracteristicas, tal como lo demuestran (Paez, 2022) y (A. S. Martinez et al., 2023), quienes
sefialan que ofrece un desempefio competitivo y una estructura interpretativa que facilita el
analisis educativo.

Entre los métodos de boosting se incluyen Gradient Boosting (GB) y HistGradientBoosting
(HGB), que optimizan secuencialmente los errores residuales mediante la construccion iterativa
de arboles débiles. En el trabajo de (H. Chen et al., 2020) se destaca la eficacia de GB para
problemas de clasificacion en educacion, mientras que la version basada en histogramas mejora
la eficiencia computacional y el manejo de grandes volumenes de datos, lo cual resulta
pertinente en entornos institucionales con multiples cohortes académicas.

En el grupo de modelos lineales y de margen maximo, la regresion logistica (LR) se incorpora
por su alta interpretabilidad y por permitir estimar probabilidades asociadas al evento de

desercion, lo que facilita su integracion en analisis explicativos. Por su parte, el SVM permite
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modelar fronteras de decision no lineales mediante funciones de kernel y muestra un desempeio
solido en escenarios con interacciones complejas entre variables académicas 'y
sociodemograficas.

Asimismo, el modelo probabilistico Naive Bayes (NB) se incluye como referencia comparativa
por su eficiencia computacional y su simplicidad estructural. Aunque asume independencia
condicional entre variables, estudios como los de (Paez, 2022) y (A. S. Martinez et al., 2023)
demuestran que puede ofrecer resultados competitivos en tareas de clasificacion educativa.
Finalmente, el Multi-Layer Perceptron (MLP) representa el enfoque basado en redes
neuronales, lo que permite capturar relaciones no lineales profundas y modelar interacciones
complejas entre caracteristicas, tal como evidencian (Ahuja & Khosla, 2020), (Al-Amin et al.,
2021) y (Saa, 2022).

Inicialmente, también se consideraron algoritmos avanzados como XGBoost, LightGBM y
CatBoost, ampliamente reportados en la literatura por su alto rendimiento en problemas de
clasificacion estructurada (T. Chen & Guestrin, 2016; Ke et al., 2017; Prokhorenkova et al.,
2018). Sin embargo, tras el andlisis preliminar del comportamiento del dataset institucional y
considerando los objetivos centrales de la investigacion, en particular la necesidad de equilibrio
entre el desempefio predictivo y la explicabilidad, se decidié no incluirlos en la fase
experimental final. Esta decision se fundamenta en tres aspectos metodologicos: (i) la similitud
estructural con los métodos de boosting ya evaluados (GB e HGB), lo que podria generar
redundancia experimental; (ii) el incremento de la complejidad computacional sin mejoras
sustanciales en las métricas preliminares; y (iii) la priorizacién de modelos cuya estructura
facilite una integracion mas transparente con técnicas de explicabilidad como SHAP y el

analisis surrogado, eje central del modelo doctoral propuesto.
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En conjunto, la seleccion definitiva de los algoritmos es: HGB, ET, DT, GB, RF, LR, SVM,
MLP y NB y responde a una estrategia metodologica que combina interpretabilidad, robustez
estadistica, eficiencia computacional y capacidad de modelado no lineal. Esta diversidad
algoritmica permite comparar distintos paradigmas bajo un mismo esquema experimental y,
especialmente, fortalecer el componente de explicabilidad del modelo propuesto, elemento
esencial para comprender de manera rigurosa los factores asociados a la desercion universitaria

en el contexto institucional analizado.

4.4. Meétricas de evaluacion del modelo

Para la evaluacion del desempefio de los modelos se utiliz6 un conjunto de métricas que
consider6 la naturaleza desbalanceada del fenomeno de la DEU y la necesidad de identificar
con precision a los estudiantes en riesgo. En primer lugar, se analizaron los verdaderos positivos
(TP), es decir, los estudiantes que desertaron y fueron correctamente identificados por el
modelo. Su analisis resulta central, dado que la finalidad del modelo de prediccion es anticipar
el abandono.

De manera complementaria, se incorpor6 la tasa de verdaderos positivos (TPR o Recall),
relevante en contextos educativos, donde resulta critico evitar que los estudiantes vulnerables
pasen inadvertidos. Como sefialan (Praseeda & Shivakumar, 2021), el recall es adecuado
cuando la clase positiva conlleva un riesgo institucional elevado. A su vez, se evaluaron los
falsos positivos (FP) y la tasa de falsos positivos (FPR), factores fundamentales para determinar
la estabilidad del modelo y evitar la asignacion innecesaria de intervenciones educativas a
estudiantes que no presentan un riesgo real.

También se consideraron los falsos negativos (FN), errores particularmente criticos en este
estudio, pues implican no identificar a estudiantes que si desertaron. Para equilibrar la

proporcion entre predicciones correctas y falsas alarmas, se utilizé la métrica de precision, que
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permite evaluar la calidad de las alertas generadas por el modelo. De forma complementaria, se
empleo la exactitud (Accuracy) como métrica global; no obstante, su interpretacion se realizo
con cautela debido a su sensibilidad a escenarios desbalanceados, en concordancia con lo
advertido por (Powers, 2011), quien destaca los peligros de la exactitud como métrica tnica en
problemas en los que una clase domina el conjunto de datos.

Dado que la desercion constituye una clase minoritaria, se incorporo el F1-score, que equilibra
adecuadamente la precision y el recall. Esta métrica resulta especialmente adecuada para
problemas desbalanceados, tal como lo reportan (Powers, 2011) y (He & Garcia, 2009) en el
contexto del aprendizaje con clases desproporcionadas. Su uso permitio equilibrar la capacidad
del modelo para detectar desertores con la confiabilidad de las alertas emitidas.

Asimismo, se utilizaron métricas basadas en curvas. El area bajo la curva ROC (ROC-AUC) se
utiliz6 para evaluar la capacidad discriminativa del modelo en distintos umbrales de decision.
Esta métrica es un estandar ampliamente conocido y avalado, como lo describe (Fawcett, 2006)
en su andlisis de las curvas ROC para clasificacion binaria. Sin embargo, debido al desequilibrio
del conjunto de datos, se complemento con el area bajo la curva de precision-recall (PR-AUC),
que proporciona una evaluacién mas robusta cuando la clase positiva es minoritaria. Como
sefalaron (Davis & Goadrich, 2006) y (Saito & Rehmsmeier, 2015), la curva PR-AUC es més
adecuada que la ROC-AUC en escenarios en los que el interés se centra en el desempefio en la
clase minoritaria.

De tal forma, las métricas indicadas permitieron una evaluacion integral del modelo, abordando
no solo su desempefio global, sino también su capacidad para distinguir casos relevantes,
gestionar el desequilibrio de clases y reducir errores criticos. Su aplicacidon razonada asegurd
una comparacion justa entre los algoritmos y proporciono un sélido sustento metodologico para

la seleccion del modelo mas adecuado para la prediccion de la desercion universitaria.
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4.5. Hiperparametros de los modelos propuestos

Se realizd un andlisis exhaustivo de los hiperparametros de cada algoritmo para garantizar

modelos adecuados, comparables y ajustados al problema de la desercion universitaria. La

seleccion y el uso de los hiperparametros no se limitaron a las configuraciones por defecto; por

el contrario, se adoptd un enfoque experimental en el que cada hiperparametro se modifico para

evaluar su impacto en las métricas de desempeno. Este procedimiento permiti6é identificar

configuraciones que evitaran el sobreajuste y mejoraran la capacidad de generalizacion en

escenarios con clases desbalanceadas. En consecuencia, la tabla 7 resume los hiperparametros

criticos por algoritmo, los rangos explorados y la justificacion técnica de su ajuste, ofreciendo

un panorama claro y fundamentado del proceso de optimizacion.

Tabla 7

Hiperparametros para algoritmos de ML

Algoritmo Parametro Rango de exploracion
learning_rate 0.01-0.3
max_depth 3-15
HGB

max_iter 100-500
min_samples_leaf 10-50
n_estimators 200-800
max_depth 5-30

ET
min_samples_leaf 1-5
max_features sqrt, log2
max_depth 3-30

DT min_samples_split 2-20
criterion gini, entropy
learning_rate 0.01-0.3
n_estimators 100400

GB
max_depth 3-7
subsample 0.6-1.0
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n_estimators

100-600

max_depth 5-30

RF
max_features sqrt, log2
min_samples_split 2-20
C 0.01-10
penalty 11,12

LR _
solver liblinear, saga
class weight none, balanced
C 0.1-100
kernel linear, rbf, poly

SVM
gamma scale, auto
class_weight none, balanced
hidden layer sizes 1-3 capas; 32-256

neuronas por capa

activation relu, tanh

MLP
solver adam, sgd
learning_rate_init 0.0005-0.01
max_iter 200-500

NB alpha 0.1-1.0
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CAPITULO V. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1. Resultados de construccion de un conjunto de datos
5.1.1. Seleccion y adquisicion de los datos

La seleccion y adquisicion de los datos constituyeron la etapa inicial del proceso metodoldgico
para definir y obtener el conjunto de datos necesario para el desarrollo del modelo de
explicabilidad de DEU. En esta fase se recopilaron variables provenientes del sistema de gestion
académica (SGA) de la UTM como se observa en la tabla 8, seleccionadas con base en criterios
conceptuales y empiricos sustentados en la literatura especializada sobre desercion en
educacion superior, como indica el estudio de (Quimiz-Moreira et al., 2025), las cuales
abarcaron dimensiones demograficas, socioecondmicas, institucionales, personales y
académicas, lo que proporcion6 un marco descriptivo amplio y multidimensional para el

analisis del fendmeno de la DEU ).

Tabla 8

Categoria de factores que influyen en la DEU.

Categoria Factores Referencias
e Género (Al-Jallad et al., 2019; Asto-Lazaro & Cieza-
e Edad Mostacero, 2024; Behr et al., 2021; Berens
e Estado civil et al., 2019; Cai & Fleischhacker, 2024;
e Sexo, Coussement et al., 2020; Goran et al., 2024;

Gutiérrez et al., 2024; Hassan et al., 2024;
Hutagaol & Suharjito, 2019; Isleib et al., 2019;
Martins et al., 2023; Mutrofin et al., 2019;
Oqaidi et al., 2022b; Phan et al., 2023; Realinho
et al., 2022; Sultana et al., 2017; Thammasiri

et al., 2014; Vaarma & Li, 2024; Velasco et al.,
2023; Won et al., 2023)

e Lugar de residencia
Demograficas e  Lugar de origen
e Nacionalidad
e Nivel educativo de
padres
e Tipo de colegio

e FEtnia
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Socioecondmicas

Becas (Arthana et al., 2024; Coussement et al., 2020;
Trabajos Diaz & Moreira, 2024; Guerra et al., 2020;
Ingresos familiares ~ Gutiérrez et al., 2024; Hinojosa et al., 2022;

Nivel de ingresos ~ Isleib et al., 2019; Kuz & Morales, 2023;

Puntuacion deMartins et al., 2023; Mutrofin et al., 2019; Phan
admisién et al., 2023; Realinho et al., 2022; Sultana et al.,
Discapacidad 2017; Thammasiri et al., 2014; Velasco et al.,

2023; Villar & de Andrade, 2024; Zapata-
Medina et al., 2024)

Nivel educativo
Acceso a internet

Ayuda financiera

Institucionales

Infraestructura (Alban & Mauricio, 2019b; Bedregal-Alpaca,
Servicios educativos Cornejo-Aparicio, et al., 2020; R. Chen, 2012;
Equipo adecuado Diaz etal., 2022; Kuz & Morales, 2023;
Tamafio de ]aMarquez-Vera etal, 2013; Qvortrup &
institucién Lykkegaard, 2024; Villarreal-Torres et al., 2023;

Area geografica Won et al., 2023)

Compromiso del
docente con el
estudiante
Clasificacion de la
carrera o institucion
Clase grupal

Escala de evaluacion

del clima escolar

Personales

Afio de ingreso (Bedregal-Alpaca, Tupacyupanqui-Jaén, et al.,

Actividades 2020; Berens et al., 2019; Cai & Fleischhacker,

extracurriculares 2024; Diaz et al., 2022; Guerra et al., 2020;

Compromiso Hutagaol & Suharjito, 2019; Kim et al., 2023;

Participacion en clase Silva et al., 2020; Villarreal-Torres et al., 2023;
Zanellati et al., 2024; Zapata-Medina et al.,
2024)
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e Numero de
actividades
voluntarias

e Tiempo para estudiar

e Adaptacion y
convivencia
e Lider
e (alificaciones (Al-Jallad et al., 2019; Arthana et al., 2024;

e Promedio general Berens et al., 2019; Bouihi et al., 2024; Cai &

e Nota de secundaria  Fleischhacker, 2024; Coussement et al., 2020;
Diaz et al., 2022; Diaz & Moreira, 2024; Goran
et al., 2024; Guerra et al., 2020; Gutiérrez et al.,
2024; Hassan et al., 2024; Hinojosa et al., 2022;
Hutagaol & Suharjito, 2019; lam-On &
Boongoen, 2017; Kim et al., 2023; Martins

et al., 2023; Mutrofin et al., 2019; Ogqaidi et al.,
2022b; Quispe et al., 2024b; Realinho et al.,
2022; Silva et al., 2020; Thammasiri et al.,
2014; Vaarma & Li, 2024; Velasco et al., 2023;
Villar & de Andrade, 2024; Won et al., 2023;
Zapata-Medina et al., 2024)

e Asignaturas cursadas

e Créditos cursados

e Asistencia
Académicos ¢ Tipo de admision
e Tipo de escuela

e FEscuela

e Afo académico

Para garantizar la independencia analitica de esta etapa, la variable objetivo no se incorpord
durante el proceso de seleccion y adquisicion, dado que su uso se restringe a las fases
posteriores de entrenamiento, validacion y prueba de los modelos de ML. Esta exclusion
temprana permitid evitar posibles sesgos de informacion y garantizd que la caracterizacion
inicial del dataset se realizara de manera objetiva, centrada en la calidad, la coherencia y la

pertinencia de las variables explicativas.
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En concordancia con los criterios previamente definidos, se obtuvieron 57 variables de
naturaleza categorica, numérica y temporal, que constituyen la base informativa del estudio.
Durante el proceso de adquisicion, se identificaron, adicionalmente, variables cuyo contenido
se limitaba exclusivamente a funciones administrativas o de registro, sin aportar valor
explicativo al fendmeno de la desercion universitaria. Entre estas se incluyeron identificadores
personales y datos de contacto, tales como idpersonal, cédula, nombres, apellidos, cédigo de
matricula, teléfono personal y correos electronicos personales e institucionales, los cuales
fueron excluidos del analisis con el fin de preservar la confidencialidad de los estudiantes y

reducir posibles fuentes de sesgo o ruido informacional.

Como resultado de esta seleccion conceptual, el dataset consolidado quedd conformado por 48
variables y 17 183 observaciones, lo que constituye una base de datos robusta, representativa y
estadisticamente adecuada para la realizacion de analisis descriptivos y exploratorios, asi como
para la posterior implementacion de modelos de ML orientados tanto a la prediccion como a la

explicacion del fenomeno de la desercion universitaria.

5.1.2. Comprension y Analisis Exploratorio de los Datos (EDA)

El conjunto de datos estuvo conformado por 17183 registros, correspondientes a estudiantes
matriculados en la institucion durante los periodos académicos considerados. A partir del
analisis exploratorio de las variables categoéricas, se identificaron las categorias dominantes en
cada una, lo que evidencia distintos grados de concentracion y desequilibrio. En la variable
género, la categoria con mayor frecuencia fue masculino, que concentr6 el 52,55 % de las
observaciones. La modalidad de carrera presencial se constituyd claramente dominante, con el
85,05 % de los registros. Respecto a la nacionalidad, la categoria ecuatoriana concentr6 el
99,61 %, mientras que en pais_residencia la totalidad de los registros correspondi6 a Ecuador

(100%). De forma similar, en pais_origen la categoria Ecuador concentré el 98,93 % de las
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observaciones. En el ambito territorial, aunque provincia residencia presentd 26 categorias
distintas y provincia_origen una cardinalidad elevada, la mayor concentracion se observo en la
provincia de Manabi. En canton residencia y canton origen, con mas de 100 y
aproximadamente 159 categorias, respectivamente, la mayor frecuencia se observo en el canton
Portoviejo. En tipo_zona procedencia, la categoria cabecera cantonal concentr6 el 56,54 % de
los registros. En estado civil, la categoria soltera/a fue claramente la mas frecuente, con el
93,27 % de las observaciones. En términos de etnia, el mestizo/a presentd la mayor frecuencia
relativa. En sostenibilidad colegio, los estudiantes provenientes de instituciones fiscales
concentraron el 76,33 %. En la variable econdmica salario ingreso total, la categoria de
ingreso mas bajo fue la dominante, con el 62,59 %. En internet_dispone casa, la respuesta si
concentr6 el 87,43 %, y en internet dispone celular, la categoria si fue mayoritaria. En
tipo_vivienda, la categoria casa/apartamento concentré el 66,59 %, mientras que en
vivienda localizacion la mayor frecuencia correspondié a barrio, con el 72,51 %. En
recibe_ayuda familiar, la categoria no fue dominante, con un 79,50 % de los registros. En
jefe_ocupacion, a pesar de identificarse 90 categorias distintas, la categoria con mayor
frecuencia individual fue la de desempleado, aunque con una concentracion baja (8,88 %), lo
que refleja una alta dispersion. En tipo_transporte, el transporte publico se constituyd en la
categoria dominante, concentrando el 86,28 %. En el ambito educativo familiar, en
madre_instruccion, la categoria bachiller completo presentd la mayor frecuencia (34,31 %),
mientras que en padre instruccion, la categoria dominante también fue bachiller completo
(31,07 %). En gasto_alimentacion, el rango inferior a 9 USD concentré el 31,02 %, y en
gasto_transporte, el rango mas bajo concentr6 el 25,53 %. En cuanto a la disponibilidad de
dispositivos, en dispone tablet la categoria NO fue dominante (92,23 %), mientras que en

dispone computador el SI concentr6 el 74,04 %.
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De igual forma, como parte de la evaluacion de la calidad de los datos, se identificaron variables

con porcentajes criticos de valores faltantes. La tabla 9 presenta el detalle de los valores nulos

detectados en las variables institucionales, familiares y econdmicas. Este diagndstico preliminar

fue fundamental para anticipar la magnitud del problema de completitud y planificar las

estrategias que se implementarian posteriormente en la fase de preparacion de los datos.

Tabla 9

Valores nulos

N.° Variable Valores Total de Y% %
nulos registros Missing  Completitud

1 orientacion_sexual 11716 17 183 68,18 % 31,82 %
2 preferencia_religiosa 2601 17 183 15,14 % 84,86 %
3 padre_instruccion 1 696 17 183 9,87 % 90,13 %
4  salario_ingreso_total 1251 17 183 7,28 % 92,72 %
5  jefe ocupacion 716 17 183 4,17 % 95,83 %
6  tipo_zona procedencia 268 17 183 1,56 % 98,44 %
7 canton_residencia 179 17 183 1,04 % 98,96 %
8 dispone tablet 113 17 183 0,66 % 99,34 %
9  gasto_alimentacion 113 17 183 0,66 % 99,34 %
10 internet dispone celular 113 17 183 0,66 % 99,34 %
11 gasto_transporte 113 17 183 0,66 % 99,34 %
12 dispone computador 113 17 183 0,66 % 99,34 %
13 provincia_residencia 100 17 183 0,58 % 99,42 %
14 madre instruccion 68 17 183 0,40 % 99,60 %
15 internet dispone casa 68 17 183 0,40 % 99,60 %

93



Ademas, el analisis descriptivo de las variables numéricas permitio identificar patrones
consistentes de asimetria, de concentracion central y de presencia de valores atipicos, tanto en
variables sociodemograficas y de uso del tiempo como en las relacionadas con la trayectoria
académica del estudiante. En conjunto, estas caracteristicas estructurales del dataset resultan
fundamentales para comprender la complejidad del fenomeno de la desercion universitaria y
orientar adecuadamente las etapas posteriores de preprocesamiento, modelado y explicabilidad.
Tal como se observa en la Figura 2, variables como internet_horas uso, red_social horas_uso,
hijos_numero,transporte_horas permanencia, integrantes familiar, transporte horas traslado
presentan distribuciones marcadamente asimétricas, con colas prolongadas hacia valores
elevados. En particular, internet horas uso y red social horas uso muestran una
concentracion principal entre 3 y 8 horas diarias, coexistiendo con registros extremos que
superan las 20 horas, lo que evidencia patrones de uso intensivo en subgrupos especificos. De
forma similar, hijos numero se encuentra fuertemente sesgada hacia el valor cero, lo que
confirma que la mayoria de los estudiantes no tiene hijos, aunque la presencia de casos aislados
con valores elevados introduce escenarios familiares de alta carga. La variable
integrante_familiar muestra un comportamiento similar, con una concentraciéon en hogares
pequeinos y valores atipicos que reflejan estructuras familiares extensas.

En relacion con las variables de movilidad, transporte horas traslado presenta una elevada
concentracion de valores bajos, acompanada de valores superiores a 20 horas, mientras que
transporte_horas_permanencia muestra una distribucion mas centrada, aunque con casos
extremos que superan las 15 horas. Estos patrones sugieren que, si bien la mayoria de los
estudiantes enfrenta condiciones de desplazamiento moderadas, existen situaciones puntuales

de alta exigencia logistica que podrian afectar negativamente la continuidad académica.
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Desde la perspectiva estrictamente académica, la variable materias_aprobados evidencia una
distribucion concentrada en valores intermedios, con una mediana cercana al rango esperado
de aprobacion por periodo, lo que indica trayectorias académicas relativamente estables para
una proporcion significativa del estudiantado. No obstante, la presencia de valores bajos y altos,
asi como de algunos valores atipicos, revela la coexistencia de perfiles con rezago académico
y de otros con avances acelerados. Por su parte, promedio aprobada presenta una distribucion
mas compacta y relativamente simétrica, con una fuerte concentraciéon en rangos altos de
calificacion, lo que sugiere un desempefio académico general favorable; sin embargo, se
identifican valores atipicos inferiores que podrian asociarse a situaciones de riesgo académico
acumulado. Finalmente, la variable semestre tomados muestra una distribucion asimétrica a la
derecha, con mayor densidad en los primeros semestres y una cola extendida hacia valores
superiores, lo que refleja diferencias en la duracion efectiva de la trayectoria universitaria y
posibles episodios de repeticion o interrupcion.

Figura 2

Descripcion de variables numéricas
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Distribucién numérica — semestre_tomados
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La informacion de la tabla 10 permite establecer un diagnostico integral del estado inicial del
conjunto de variables y diferenciar entre aquellas que presentan anomalias, altos niveles de
incompletitud o patrones atipicos y aquellas que muestran una calidad aceptable para su uso en
etapas analiticas posteriores. Este diagndstico es un elemento esencial en la fase de comprension
de los datos, ya que permite detectar de manera temprana posibles fuentes de sesgo, ruido o
inestabilidad en el modelado predictivo.

Tabla 10

Seleccion de variables (conjunto de datos original)

Num Variable Data Anomala  Exceso de nulos Valido
1 carrera X
2 nivel estudiante X
3 paralelo X
4  genero X
5  modalidad carrera X
6  nacionalidad X
7  pais_residencia X
8  pais_origen X
9  provincia_residencia X
10  provincia_origen X
11  canton_ residencia X
12 canton_origen X
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13 tipo_zona procedencia X
14 fecha nacimiento

15 edad X
16  tipo sangre

17 estado civil X
18 etnia X
19 nota_ colegio X
20  sostenibilidad colegio X
21  hijos_numero X
22 salario_ingreso_total X
23 integrantes familiar X
24 internet dispone casa X
25 internet dispone celular X
26 internet horas uso X
27  red social horas uso X
28  tipo_vivienda X
29 vivienda localizacion X
30 recibe ayuda familiar X
31 jefe ocupacion X
32  transporte horas_traslado X
33 transporte horas permanencia X
34  tipo_transporte X
35 madre instruccion X
36 padre instruccion X
37 gasto alimentacion X
38 gasto transporte X
39  materias_matriculado X
40  materias_aprobados X
41 promedio aprobada X
42  semestre_tomados X
43  semestre anulados X
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44  dispone_tablet

45  dispone computador

46  orientacion sexual

47  preferencia religiosa

48 periodo X
5.1.3. Preprocesamiento

En esta fase se aplico exclusivamente a las variables previamente identificadas como validas
en la etapa de comprension de los datos. El dataset original estuvo conformado por 17.183
registros y 36 variables de los &mbitos sociodemografico, econémico, institucional, personal y
académico. Sin embargo, el andlisis de calidad desarrollado en la fase anterior permitio
identificar inconsistencias, como porcentajes extremos de valores faltantes, anomalias
estructurales o falta de relevancia predictiva. Una vez definido el conjunto de variables validas,
se procedidé al preprocesamiento, como se observa en la figura 3, siguiendo una secuencia
programada en Python orientada a garantizar la coherencia estadistica del dataset. Esta fase

abarcé:

Figura 3
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Deteccion y tratamiento de valores atipicos

En la fase de deteccion y tratamiento de valores atipicos, se aplicd el criterio del rango
intercuartilico (IQR) con el objetivo de identificar observaciones extremas en las variables
numéricas que, aun siendo plausibles desde el punto de vista empirico, podian afectar la
estabilidad, la convergencia y la interpretabilidad de los modelos de ML. Como se detalla en la
tabla 11, se identificaron proporciones relevantes de valores atipicos en variables asociadas a

las condiciones familiares, a la trayectoria académica y al uso del tiempo.

Tabla 11

Deteccion y tratamiento de outliers

N.° Variable N.° de % de Limite Limite Q1 Q3 IQR
outliers  outliers inferior  superior
1  integrantes familiar 3050 17,75 % 2,50 6,50 400 500 1,00
2 materias_matriculado 1965 11,44 % 3,50 7,50 5,00 6,00 1,00
3 transporte_horas_traslado 1 566 9,11 % -0,50 3,50 1,00 2,00 1,00
4  promedio aprobada 1234 7,18 % 60,10 102,50 70,60 86,60 16,00
5 nota_colegio 1054 6,13 % 6,68 10,88 825 930 1,05
6  internet horas uso 1 046 6,09 % -4,50 15,50 3,00 8,00 5,00
7  red social horas uso 926 5,39 % -2,50 9,50 2,00 5,00 3,00
8 edad 783 4,56 % 15,00 31,00 21,00 25,00 4,00
9  semestre_tomados 258 1,50 % -3,50 16,50 4,00 9,00 5,00
10  transporte_horas_permanencia 192 1,12 % -1,50 10,50 3,00 6,00 3,00
11 nivel estudiante 0 0,00 % -5,50 14,50 2,00 7,00 5,00
12 materias_aprobados 0 0,00 % -1,50 10,50 3,00 6,00 3,00

En particular, la variable integrante familiar present6 el mayor porcentaje de valores atipicos
(17,75 %), seguida de materias_matriculado (11,44 %) y transporte horas_traslado (9,11 %),
lo que evidencia una alta dispersion estructural en estas variables. Asimismo, variables de
desempefio académico como promedio_aprobada (7,18 %) y nota_colegio (6,13 %) presentaron

observaciones extremas, asociadas a valores excepcionalmente altos o bajos. De forma similar,
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internet_horas uso y red social horas uso presentaron proporciones moderadas de outliers,
entre 5,38 % y 6 %, respectivamente, coherentes con patrones intensivos de uso en subgrupos
especificos. En contraste, variables como nivel estudiante y materias aprobados no
presentaron valores atipicos segun el criterio del IQR, lo que sugiere una distribucién mas
estable y acotada.

Dado que estos valores extremos reflejan situaciones reales en la poblacion estudiantil y no
errores de medicion, se optd por no eliminar observaciones, a fin de preservar la variabilidad
informativa del conjunto de datos. En su lugar, se aplicaron técnicas estadisticas robustas,
especificamente la winsorizacion para limitar el efecto de los valores mas extremos dentro de
los limites definidos por el IQR, y el escalado robusto, con el propdsito de reducir la influencia
desproporcionada de observaciones alejadas de la tendencia central. La aplicacion conjunta de
estas transformaciones permitié atenuar el impacto de los outliers sin distorsionar la estructura
subyacente de los datos, lo que mejord la estabilidad numérica, la capacidad de generalizacion

y la consistencia de los modelos.

Imputacion de valores faltantes

Las variables incluidas en el conjunto de datos no presentaron niveles criticos de ausencia de
informacion; no obstante, se identificaron porcentajes moderados de valores faltantes en
determinados atributos, principalmente de naturaleza categorica, que requerian un tratamiento
sistematico previo a la fase de modelado. Con el fin de garantizar la consistencia estadistica y
semantica del dataset, se aplicd una estrategia de imputacion diferenciada segun el tipo de
variable, siguiendo buenas practicas ampliamente aceptadas en el preprocesamiento de datos

para modelos de ML.

En el caso de las variables numéricas, se emple6 la mediana como estadistico de imputacion,

debido a su robustez frente a valores atipicos y a su capacidad para preservar la forma general
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de la distribucion (Figura 4). Esta estrategia se aplico a la variable edad, en la que se registro
un Unico valor faltante, imputado con la mediana de 23 afios, evitando asi distorsiones en la
tendencia central y en la dispersion previamente identificadas en el andlisis exploratorio.

Figura 4

Imputacion de datos
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Categoricas

Para las variables categoéricas, se utilizé la moda como criterio de imputacion, ya que representa
la categoria mas frecuente y, semanticamente, la mas consistente en cada atributo. Tal como se
detalla en la tabla 12, este procedimiento se aplico a variables como preferencia religiosa,
padre_instruccion, salario_ingreso_total, jefe ocupacion, tipo_zona procedencia,
madre_instruccion, tipo_vivienda, tipo transporte, asi como a variables relacionadas con las
condiciones de conectividad y el gasto. Cabe destacar que las mayores cantidades de imputacion
se registraron para preferencia_religiosa (2 601 registros) y padre_instruccion (1 696 registros),
lo cual es coherente con el caracter sensible de estas variables y con los patrones de no respuesta

observados en la etapa exploratoria.

Adicionalmente, cuando la ausencia de informacioén podia reflejar condiciones contextuales
especificas o patrones no completamente aleatorios, se optd por mantener la coherencia

informativa mediante categorias representativas, evitando tanto la eliminacion de
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observaciones como la introduccion de sesgos artificiales. Como resultado de este proceso, el

conjunto de datos alcanz6 un nivel de completitud del 100 %, lo que garantiza su idoneidad

para las fases posteriores de entrenamiento, validacion y explicabilidad de los modelos de ML.

Tabla 12

Proceso de imputacion de valores faltantes

N.° Variable Tipo N.° imputados Método Valor imputado
1 preferencia_religiosa Categorica 2 601 Moda Catolico

2 padre_instruccion Categorica 1 696 Moda Bachiller completo
3 salario_ingreso_total Categorica 1251 Moda Menos de 499 délares
4 jefe ocupacion Categorica 716 Moda Desempleado

5 tipo_zona procedencia Categorica 268 Moda Cabecera cantonal
6 dispone computador Categorica 113 Moda Si

7 gasto_alimentacion Categorica 113 Moda Menos de $9

8 gasto_transporte Categorica 113 Moda Menos de $9

9 internet_dispone_celular Categorica 113 Moda Si

10 dispone_tablet Categorica 113 Moda No

11 madre_instruccion Categorica 68 Moda Bachiller completo
12 internet_dispone casa Categorica 68 Moda Si

13 vivienda localizacion Categorica 68 Moda Barrio

14 tipo_vivienda Categorica 68 Moda Apartamento / casa
15  tipo_transporte Categorica 62 Moda Tipo de Transporte

16 edad Numérica 1 Mediana 23,0

17  etnia Categorica 1 Moda Mestizo

18  estado_civil Categorica 1 Moda Soltero/a
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Transformaciones estadisticas

Con el propdsito de estabilizar las distribuciones numéricas con asimetrias positivas
pronunciadas y varianzas elevadas, se aplicaron transformaciones estadisticas especificas en la
fase de preprocesamiento. En particular, se identificaron variables con altos niveles de asimetria
absoluta, entre las que destacan semestre anulados, hijos numero, transporte horas_traslado y
red social horas uso, cuyos valores iniciales de asimetria superaban los umbrales

recomendados para el modelado predictivo.

Se empled la transformacion logaritmica tipo loglp, que permite reducir la influencia de colas
largas y manejar la presencia de ceros en la distribucion. Como resultado, se observo una
disminucion sustantiva de la asimetria, evidenciada por la reduccion del coeficiente |[skew| en
todas las variables involucradas, donde semestre anulados redujo su asimetria absoluta de 5.82
a4.05, mientras que hijos_numero pas6 de 3.94 a 2.71. Adicionalmente, estas transformaciones
se complementaron con técnicas previamente implementadas, como la winsorizacion y el
escalado robusto, orientadas a mitigar la influencia de los valores extremos sin eliminar
observaciones potencialmente informativas. La Figura 5 muestra la magnitud de la asimetria
antes y después de la transformacion, lo que permite verificar visualmente la mejora en la

estabilidad distributiva de las variables numéricas mas criticas.

Figura 5

Reduccion de asimetria

106



semestre_anulados

hijos_numero

transporte_horas_traslado

red_social_horas_uso

B |skew| antes
mmm |skew| después

Codificacion de variables categoricas

3
Magnitud de asimetria [skew|

T T
5 6

El conjunto de variables validas incluyd atributos categdricos con niveles de cardinalidad

heterogéneos, lo que hizo necesario aplicar estrategias de codificacion diferenciadas para

garantizar representaciones numéricas adecuadas sin distorsionar la estructura semantica de los

datos ni introducir expansiones dimensionales innecesarias. Como se resume en la tabla 13, la

seleccion del método de codificacion se realizd en funcidon del numero de categorias y del

impacto potencial de cada variable en la complejidad del modelo.

Tabla 13

Reduccidn de asimetria

Variable Cardinalidad Método Nuevas columnas
jefe_ocupacion 89 Frequency Encoding 1
gasto_transporte 15 One-Hot Encoding 15
gasto_alimentacion 15 One-Hot Encoding 15
salario_ingreso_total 9 One-Hot Encoding 9
madre_instruccion 9 One-Hot Encoding 9
padre_instruccion 9 One-Hot Encoding 9
etnia 8 One-Hot Encoding 8
tipo_transporte 7 One-Hot Encoding 7
estado_civil 5 One-Hot Encoding 5
vivienda localizacion 5 One-Hot Encoding 5
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tipo_vivienda One-Hot Encoding

escuela One-Hot Encoding

tipo_zona procedencia One-Hot Encoding

sostenibilidad colegio One-Hot Encoding

preferencia religiosa One-Hot Encoding

genero One-Hot Encoding

modalidad carrera One-Hot Encoding

internet_dispone casa One-Hot Encoding

internet _dispone celular One-Hot Encoding

recibe_ayuda familiar One-Hot Encoding

dispone_tablet One-Hot Encoding

dispone computador One-Hot Encoding

N N N N NN N N W B BB WD
N DN N N NN N N W B B B WD

desertor One-Hot Encoding

Para la mayoria de las variables categoricas de baja y media cardinalidad, se aplic6 One-Hot
Encoding, lo que asegura una codificacion libre de jerarquias artificiales entre categorias. Este
enfoque se aplico a variables sociodemograficas, econémicas, académicas y de condiciones de
estudio, lo que permiti6 preservar la interpretabilidad de cada categoria y facilitd su analisis
posterior mediante modelos explicativos. En el caso de la variable jefe ocupacion, que presentd
alta cardinalidad, se opt6 por Frequency Encoding para evitar una expansion excesiva del
espacio de caracteristicas, lo que podria comprometer la estabilidad del entrenamiento y
aumentar el riesgo de sobreajuste. Esta técnica permitié capturar la informacion distributiva de
cada categoria mediante una Unica representacion numérica, manteniendo su capacidad
informativa a un costo computacional reducido. Finalmente, la variable objetivo "desertor" fue
codificada mediante One-Hot Encoding, lo que garantiza su compatibilidad con los distintos
algoritmos de ML empleados en las fases posteriores de entrenamiento, validacién y

explicabilidad.
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Como resultado de la aplicacion secuencial de las fases de deteccion y tratamiento de valores
atipicos, imputacion de valores faltantes, transformaciones estadisticas y codificacion de
variables categdricas, se obtuvo un conjunto de datos coherente, libre de valores nulos, con
distribuciones estabilizadas y dimensionalidad controlada, preservando la variabilidad
informativa esencial del fendmeno analizado. El dataset final, conformado por 17183 registros
y 133 variables, cumple con los criterios de calidad, robustez y reproducibilidad requeridos para
avanzar de manera solida hacia la fase de seleccion de caracteristicas y al modelado predictivo

y explicativo de la desercion universitaria.

5.1.4. Seleccion de caracteristicas

Una vez concluidos el preprocesamiento y la depuracion del conjunto de datos, se procedi6 a
la seleccién de caracteristicas, cuyo propodsito fue identificar inicamente las variables con
capacidad explicativa y predictiva de la DEU. Este proceso permitid trabajar con un conjunto
de variables previamente validadas y depuradas, lo que garantizo la coherencia metodologica

de la fase de modelado.
Correlacion entre variables

Se realizo el analisis de correlacion entre variables, considerando su naturaleza, dado que el uso
de una técnica inadecuada puede conducir a interpretaciones erroneas o estadisticamente
invalidas. En el caso de las variables numéricas, se empled el coeficiente de correlacion de
Pearson, ya que permite cuantificar la fuerza y la direccion de la asociacion lineal entre
variables continuas, bajo el supuesto de que las variables son métricas y comparables. Por el
contrario, las variables categoricas no satisfacen dichos supuestos, al carecer de una escala
numérica inherente y presentar distribuciones no continuas; en consecuencia, para este tipo de

variables se utilizo el estadistico V de Cramér, que se fundamenta en tablas de contingencia y
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mide la intensidad de la asociacion sin asumir linealidad ni orden numérico. Esta diferenciacion
metodologica garantiza la validez estadistica del andlisis, evita sesgos en la estimacion de las
dependencias y asegura que las conclusiones derivadas reflejen fielmente la estructura real de

los datos.

Analisis de correlacion de Pearson entre variables numéricas

La figura 6 muestra la matriz de correlacion de Pearson de las variables numéricas incluidas en
el analisis de seleccion de caracteristicas. Los resultados evidencian un bajo nivel de correlacion
lineal entre la mayoria de los pares de variables, con coeficientes [r| inferiores a 0,30, lo que
indica escasa redundancia informativa y sugiere que estas variables aportan informacion
complementaria al proceso de modelado. Variables como nota colegio, integrantes familiar,
internet _horas uso, red social horas uso y transporte horas_traslado presentan asociaciones
débiles tanto entre si como con la variable objetivo, lo que refuerza su idoneidad para ser
consideradas conjuntamente en modelos predictivos sin un riesgo significativo de
multicolinealidad.

No obstante, se identifican correlaciones moderadas y fuertes en subconjuntos especificos de
variables académicas y demograficas. Destaca la fuerte correlacion positiva entre
nivel estudiante y semestre tomados (r = 0,88), asi como asociaciones moderadas entre edad
y hijos_numero (r = 0,49) y entre edad y semestre_tomados (r = 0,48), lo cual resulta coherente
desde una perspectiva formativa y sociodemografica. Asimismo, se observa una correlacion
elevada entre materias matriculado y materias_aprobados (r = 0,67), y entre
materias_aprobados y promedio_aprobada (r = 0,61), lo que refleja la consistencia interna del
desempefio académico de los estudiantes.

En relacion con la variable objetivo, las asociaciones lineales son, en general, bajas a

moderadas, destacandose correlaciones negativas con materias_aprobados (r = —0,26) y
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promedio_aprobada (r =—0,26), y una correlacion positiva moderada con semestre anulados (r
= 0,41). Estos patrones sugieren que el rendimiento académico y la trayectoria curricular son
factores relevantes para explicar la DEU, aunque su relacion no es estrictamente lineal.

Figura 6

Matriz de correlacidon de Pearson entre variables numéricas.

Figura E3-1: Pearson (X_num-X_num)
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Analisis de correlacion de Cramer’s V entre variables categoricas

La figura 7 presenta la matriz de asociacion de Cramér V aplicada a las variables categoricas
consideradas en el proceso de seleccion de caracteristicas. Los resultados evidencian que la
mayoria de las asociaciones se situan en niveles bajos (V < 0,30), lo que indica una escasa
dependencia entre variables categoricas y sugiere una adecuada diversidad informativa en el
conjunto de datos.

No obstante, se identifican asociaciones moderadas en subconjuntos conceptualmente
relacionados. Destaca la relacion entre internet dispone casa y dispone computador (V =
0,38), lo que refleja una coherencia légica entre el acceso a la conectividad domiciliaria y la
disponibilidad de recursos tecnologicos. Asimismo, se observa una asociacion moderada entre
padre instruccion y madre instruccion (V = 0,28), consistente con patrones de homogeneidad
educativa parental, sin alcanzar niveles que impliquen redundancia critica. De forma similar,
se identifican asociaciones moderadas entre gasto alimentacion y gasto_transporte (V = 0,26),
lo que sugiere una relacion parcial entre los patrones de gasto del hogar.

Otras variables, como género, estado civil, etnia, preferencia_religiosa, tipo vivienda,
vivienda_localizacion, recibe ayuda familiar y tipo_transporte, presentan bajos niveles de
asociacion con el resto de los predictores, lo que indica que aportan informacion diferenciada
y potencialmente complementaria. De manera consistente, la variable objetivo desertor muestra
asociaciones muy débiles con las variables categoricas individuales, lo que sugiere que su
relacion con estos atributos no es estrictamente directa ni lineal, lo que refuerza la necesidad de
enfoques multivariados y no lineales en el modelado posterior.

Figura 7

Matriz de correlacion de Cramér-V entre variables categdricas.
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Figura E3-2: Cramér's V¥ (X_cat-X_cat}
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A partir de los criterios definidos, se establecidé un esquema sistematico para la seleccion de
variables en el conjunto final de predictores, diferenciando explicitamente entre la variable
objetivo y los atributos explicativos segiin su naturaleza, como se muestra en la tabla 14. En
primer lugar, la variable desertor se definid6 como variable objetivo numérica, es decir, el
resultado que se pretende predecir en los modelos de ML. Para las variables categoricas, su
permanencia se fundamentd en el anélisis de asociacion mediante Cramér’s V, lo que permitid
evaluar el grado de dependencia estructural entre los predictores y evitar redundancias
innecesarias. Bajo este criterio se mantuvieron variables sociodemograficas, econémicas,

tecnologicas y académicas, como estado civil, etnia, género, modalidad carrera,
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madre_instruccion, padre_instruccion, jefe_ocupacion, salario_ingreso_total,
gasto_alimentacion, gasto transporte, tipo vivienda, tipo transporte, vivienda localizacion,
entre otras. Por su parte, las variables numéricas se conservaron en funcion del analisis de
correlacién lineal mediante el coeficiente de Pearson, priorizando aquellas que aportan
informacion cuantitativa relevante sobre la trayectoria académica, el contexto familiar, el uso
de tecnologias y la movilidad, tales como edad, hijos numero, integrantes familiar,
internet horas uso, materias_aprobados, = materias matriculado, = promedio aprobada,
semestre_tomados, semestre_anulados y transporte horas_traslado. Este enfoque combinado
garantiza que el conjunto final de variables conserve diversidad informativa, reduzca la
multicolinealidad y mantenga la coherencia estadistica y semantica, fortaleciendo asi la
robustez, la interpretabilidad y la capacidad predictiva de los modelos desarrollados para el

analisis de la desercion universitaria.

Tabla 14

Seleccion de variables mediante correlacion entre variables

Variable Tipo Técnica
desertor Numérica Variable objetivo
dispone_computador Categorica Cramér’s V
d