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Predictive model for preventing academic dropout among students at a technological institute in Puno, 2025

Hernan H. Huaman Arratia
Universidad Nacional Federico Villarreal, Pert

Resumen

El objetivo de este estudio fue desarrollar un modelo predictivo para prevenir la
desercion académica en estudiantes de un instituto tecnoldgico de Puno durante el
afio 2025. La problemética abordada radica en las altas tasas de desercion escolar
en las regiones rurales del Per(, influenciadas por factores socioeconémicos,
académicos y personales. La investigacién fue basica-aplicada, con enfoque
cuantitativo, disefio descriptivo y explicativo, y alcance transversal. La poblacion
estuvo constituida por todos los estudiantes matriculados en el instituto en el afio
2025, mientras que la muestra estuvo constituida por 300 estudiantes
seleccionados mediante muestreo estratificado. Los resultados cuantitativos
muestran que variables como el bajo rendimiento en el primer semestre, las
condiciones socioecondémicas precarias, la edad avanzada al ingreso y el género
inciden significativamente en el riesgo de desercion. El modelo predictivo, basado
en técnicas de aprendizaje automatico como la regresion logistica y los &rboles de
decision, alcanzo altos niveles de precision y recordacion. Se concluye que la
identificacion temprana de estudiantes en riesgo, mediante modelos predictivos,
permite disefiar estrategias de intervencién efectivas. Se recomienda su
implementacion institucional, junto con medidas de apoyo académico, financiero
y emocional personalizado, lo que podria mejorar significativamente la retencion
estudiantil en contextos similares.

Palabras claves: Abandono académico, modelo predictivo, educacion superior,
aprendizaje automaético.

Abstract
The objective of this study was to develop a predictive model to prevent academic
dropout among students at a technological institute in Puno during the year 2025.
The problem addressed lies in the high school dropout rates in rural regions of
Peru, influenced by socioeconomic, academic, and personal factors. The research
was basic-applied, with a quantitative approach, descriptive and explanatory
design, and cross-sectional scope. The population consisted of all students enrolled
in the institute in 2025, while the sample consisted of 300 students selected through
stratified sampling. The quantitative results show that variables such as poor
performance in the first semester, precarious socioeconomic conditions, advanced
age at entry, and gender significantly influence the risk of dropping out. The
predictive model, based on machine learning techniques such as logistic regression
and decision trees, achieved high levels of precision and recall. It is concluded that
early identification of at-risk students through predictive models allows for the
design of effective intervention strategies. Its institutional implementation is
recommended, along with personalized academic, financial, and emotional support
measures, which could significantly improve student retention in similar contexts.

Keywords: Academic dropout, predictive model, higher education, machine
learning.
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Introduccion

En un contexto global, la desercion académica es uno de
los mayores desafios que enfrentan las instituciones
educativas, especialmente en la educacion superior. La
falta de igualdad de acceso a una educacion de calidad, las
condiciones socioecondmicas y los factores culturales
influyen en la baja retencion estudiantil en muchos paises.
Asi, en estudios internacionales, la tasa de desercion puede
alcanzar tasas superiores al 30 % en algunas regiones. En
China, por ejemplo, se han registrado tasas del 30 % al 40
% entre estudiantes universitarios, lo que tiene
consecuencias negativas no solo en la vida de los
estudiantes, sino también en el crecimiento econémico y el
desarrollo social de los paises.

En este sentido, habilitar las capacidades para prevenirlo se
presenta como la forma de mejorar las oportunidades
educativas y reducir las desigualdades. A medida que la
educacion se globaliza, la ensefianza se transforma y las
tecnologias avanzan, los sistemas escolares deben
adaptarse, comenzando por el uso de herramientas y
modelos predictores maltiples que aseguren la
identificacion temprana de estudiantes en riesgo, asi como
la répida posibilidad de intervencion en ellos [1] . Sin
embargo, en el contexto peruano, la baja retencién escolar
se convierte en un problema estructural para las
instituciones de educacién superior, provocando que miles
de jovenes se gradlen cada afio. Este problema se agrava
por factores como la desigualdad econdmica, la falta de
recursos en las instituciones de educacion superior y las
limitadas oportunidades laborales para los graduados de
estas zonas rurales. Segun el Ministerio de Educacién del
Per(, las tasas de desercion escolar en la educacién superior
en algunas regiones del pais superan el 20%, una Figura
alarmante considerando un esfuerzo institucional y de
politicas publicas para mejorar la calidad educativa. La tasa
de desercion no solo es una consecuencia del futuro
académico y profesional de los estudiantes: también es una
de las causas del estancamiento del desarrollo social y
econémico en las regiones socialmente excluidas. En
consecuencia, se necesita una perspectiva innovadora
adaptada a la realidad nacional para al menos predecir y, de
ser necesario, prevenir la desercion escolar, especialmente
en las llamadas regiones periféricas del pais [2] . A nivel
local, en la region Puno, la desercion académica puede ser
un desafio ain mas complejo dado el contexto
socioeconémico y geogréafico. La alta tasa de pobreza y la
dispersion geografica de las poblaciones, sumada a una
problemética educativa con serios desafios, complica la
situacion de los estudiantes que abandonan los programas
de formacion tecnoldgica debido al poco o ningln apoyo
financiero, el transporte deficiente a sus lugares de estudio
y una oferta limitada del tipo de programas de formacion
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de calidad que requieren. Las tasas de desercion académica
son preocupantes en la region, especialmente entre los
jovenes de comunidades rurales. Un modelo predictivo
para prevenir la desercién escolar en las instituciones
tecnolégicas de la region Puno podria ser una herramienta
muy Util para detectar estudiantes en riesgo y, a partir de
alli, promover mecanismos de intervencién temprana que
ayuden a mejorar las tasas de retencion y, asi, contribuir al
desarrollo educativo y econémico local. [3] .

La desercion escolar es un fenémeno complejo que no solo
afecta a millones de estudiantes en todo el mundo, sino que
también tiene efectos perjudiciales que trascienden el
ambito académico. En pocas palabras, la desercidn escolar
es el abandono de la educacion de un estudiante antes de
completar la educacion primaria, secundaria o superior.
Este fendmeno se debe a diversos factores especificos de
cada situacion, pero generalmente incluye barreras
economicas, falta de motivacion, problemas académicos,
problemas familiares y una desconexién entre las
expectativas de los estudiantes y la realidad educativa [4] .

A nivel mundial, los jévenes que abandonan la escuela lo
hacen por falta de recursos econémicos para continuar sus
estudios, por la necesidad de incorporarse al mercado
laboral o simplemente por no recibir el apoyo necesario de
las instituciones educativas. Por lo tanto, el abandono
escolar se considera un obstaculo importante para la
construccion de sociedades mas justas y equitativas [5] .

Las tasas de desercion académica en Per( se han convertido
en un problema significativo que afecta a miles de jovenes
cada afio, particularmente en las regiones mas remotas y
empobrecidas. Segin datos del Ministerio de Educacion
del Perq, la tasa de desercion en la educacién superior es
considerable y se ve exacerbada por factores como las
dificultades econdmicas, la falta de infraestructura y una
gama limitada de programas educativos que satisfagan las
necesidades de los estudiantes. Las instituciones
tecnoldgicas, particularmente en Puno, enfrentan desafios
adicionales. La ubicacion geografica de Puno, las
dificultades que tienen los jovenes para acceder a recursos
que les permitan continuar sus estudios, o el hecho de que
son conscientes de las dificultades que enfrentan para
continuar sus estudios, han llevado a los de las zonas
rurales, en particular, a abandonar sus estudios
universitarios debido a la incapacidad de acceder a
materiales, pagar el transporte u otras carencias materiales

[6] .

En las instituciones tecnoldgicas de Puno existe un alto
porcentaje de estudiantes que deciden, antes de culminar su
formacion técnica, abandonar sus estudios, lo cual es
consecuencia de varios factores interdependientes que
finalmente las instituciones se ven obligadas a asumir; la
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falta de redes de apoyo, la pobreza econdémica y las
dificultades para adaptarse al sistema educativo son
algunas de las principales causas, pero quienes se
encuentran en estas instituciones tienen otras dificultades a
las que estan sometidos, no solo la carga que suponen las
actividades académicas sino también las dificultades
sociales que tienen que asumir desde sus condiciones de
vida. El abandono de los estudios en esta region afecta
mucho mas a nivel personal que a los jovenes de esta
region, quienes en la mayoria de los casos forjan su futuro
personal, pero también afecta colectivamente el desarrollo
social y econémico de los entornos. La pérdida de potencial
humano provoca que las posibilidades de crecer y progresar
se retrasen hasta que las comunidades hayan explorado sus
posibilidades de generar un cambio sostenible en el futuro

[71.

En este contexto, el problema de la desercién escolar cobra
relevancia, particularmente en el caso de Puno, con la
conviccién de que las soluciones que han demostrado ser
validas no resultan en dltima instancia efectivas. La
identificacion temprana permitiria la implementacion de
intervenciones mas eficientes que ayuden a prevenir las
causas que llevan a los estudiantes a tomar la decision de
abandonar sus estudios [8] .

El problema que no es simple sino complejo y dificil a la
vez; dicho problema requiere un analisis de las causas vy,
ademas, nos invita a entrar en el &mbito de busqueda de
nuevas férmulas tecnoldgicas y de nuevos modelos para
prevenir la desercion escolar y, solo asi, se lograra
garantizar que los jovenes de Puno, como también de las
periferias del pais, consigan llegar a terminar su intensa
formacion educativa, esperando en ello una mejora hacia
su futuro, el de sus respectivos pueblos, el de su pais [9].

Para el contexto de esta investigacion, el problema central
de esta investigacion se consiste de la siguiente forma:
¢Como implementar un modelo predictivo efectivo para
prevenir la desercion académica de los estudiantes de un
instituto tecnolédgico de Puno en 20257 Con este enfoque
se trata precisamente de dar respuesta a un problema que
necesita de la identificacion de los factores que promueven
la desercion escolar y en la solucion de un problema que
requiere de la anticipacion de la desercion, de poder
optimizar las estrategias de intervenciéon y, de poder
mejorar las tasas de retencion escolar de la region.

Por otro lado, [10] terminé realizando una investigacion
cuyo objetivo consistid en implementar técnicas de ciencia
de datos con el propdsito de prever patrones de desercion
estudiantil en la Universidad Pedagdgica y Tecnoldgica de
Colombia (UPTC), sede Duitama. EI trabajo de
investigacion se realizé desde un enfoque cuantitativo con
un disefio experimental exploratorio Los estudios se
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centraron en la aplicacion de algoritmos para construir
modelos predictivos, utilizando para ello la informacién
estructurada de la universidad. La poblacién de estudio se
ajustdé con respecto a los datos académicos y
sociodemograficos de los estudiantes de la UPTC, de los
mismos se realizd6 una seleccion de una muestra
representativa para el analisis. Los resultados logrados
mostraron la efectividad del modelo en detectar patrones de
desercién, valida por los resultados provenientes de
diferentes métricas de calidad que hicieron hincapié en la
adecuacién y utilidad del modelo. El trabajo de
investigacion concluy6 indicando que las técnicas de
ciencia de datos pueden considerarse como una
herramienta muy Util para poder anticipar y mitigar la
desercién estudiantil, hasta el punto de recomendarse su
aplicacion para mejorar la toma de decisiones en los
procesos educativos. Esta serie de antecedentes son
significativos para el trabajo de investigacion actual, en la
medida que ofrecen una metodologia robusta y
herramientas aplicables para el desarrollo de un modelo
afin en el contexto de Puno.

Por otra parte, [11] llev6 a cabo una investigacién cuyo
propésito fue construir un modelo predictivo de desercion
escolar en estudiantes de la Unidad Educativa "Los Andes"
y con delitos del contexto de la pandemia de COVID-19.
Se tratd6 de un estudio cuantitativo con enfoque
correlacional y un disefio de campo y documental. La
poblacion estuvo conformada por 1.000 estudiantes; del
total, analizaron 230. Los resultados indicaron que los
factores socioecondmicos fueron determinantes de la
desercion, sobre todo la falta de tecnologia y de apoyo
familiar. EI modelo predictivo construido permitié ademas
el acompafiamiento de estudiantes en riesgo de desercion
escolar. El estudio concluyd que la pandemia aument6 la
tasa de desercion, ademas de que resultdé relevante
implementar modelos predictivos para identificar y atender
a los estudiantes en riesgo, estos antecedentes se
consideraron de gran interés para esta investigacion porque
enfatiza que es relevante tener en cuenta factores
socioecondmicos y el efecto de eventos externos como la
pandemia en la retencion de estudiantes.

Por su parte, [12] realizaron un estudio orientado en
desarrollar un modelo predictivo para pronosticar el éxito
o0 fracaso de estudiantes universitarios considerando como
indicadores de ingreso temprano. El enfoque de la
investigacion fue cuantitativo, correlacional y de tipo ex
post facto , reconociendo la existencia de los datos
académicos y sociodemogréficos de 4.012 egresados y
3.393 desertores de una universidad estatal del norte de
Chile. Los datos obtenidos evidenciaron que las tasas de
aprobacion del primer afio fueron el mejor predictor del
éxito académicos, mientras que las calificaciones de
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secundaria fueron predictoras del rendimiento inicial. En
consecuencia, se concluy6 que los modelos predictivos que
utilizan indicadores tempranos son efectivos para
identificar estudiantes en riesgo de fracaso académico.
Dichos antecedentes constituyen un aporte importante para
poder establecer factores predictivos en el presente estudio
y la posterior construccion del modelo que permita
reconocer estudiantes en riesgo de desercion escolar en
Puno en los primeros afios de vida académica.

De acuerdo con [12] desarrollaron un tipo de investigacién
que tuvo como objetivo definir un modelo predictivo para
la desercion escolar en educacién superior mediante
mineria de datos. Constituyé una investigacion
cuantitativa, con disefio exploratorio y muestra compuesta
de 1374 estudiantes de una institucion de educacion
superior en México; los datos obtenidos mostraron que el
modelo predictivo logra identificar la desercion escolar,
considerando variables como el rendimiento escolar, el
contexto socioecondmico y acceso a recursos tecnoldgicos.
La investigacion concluy6 diciendo que la mineria de datos
es una potente herramienta para poder realizar
predicciones, recomendando que sea usada en sistemas de
alertas institucionales. Estos antecedentes son relevantes en
el estudio en tanto que sustentan el uso de la mineria de
datos para establecer un modelo predictivo a aplicar al caso
del Instituto Tecnolégico de Puno.

Por su parte, [13] analizdé Como las variables
institucionales vinculadas al proceso de admision influyen
en el riesgo de desercion estudiantil en una universidad de
Caldas, Colombia. Para ello se realizO un estudio
cuantitativo, correlacional con disefio retrospectivo,
usando modelos logisticos multivariados y técnicas de
optimizacion de variables. La poblacion fueron estudiantes
matriculados desde 2010 a 2012 en diferentes facultades,
considerando una base de datos proporcionada por la
oficina de registro académico. Los resultados muestran que
el puntaje de admisién, la opcién de admisién, el costo de
la matricula y programas de cupo especial tienen una
influencia significativa en el riesgo de desercion. Se
concluye que los alumnos que ingresan como segunda
opcion tienen un riesgo de desercion 3 veces mayor. El
estudio sugiere revisar la ponderacion de las éareas
evaluadas e implementar politicas de admision basadas en
mérito y acciones afirmativas para reducir el riesgo de
desercion. Estos antecedentes indican la importancia de las
variables institucionales, que son sustantivas en el disefio
del modelo predictivo concebido para el contexto de Puno.
Los problemas especificos que orientan esta investigacion
son los siguientes: identificar los factores socioecondmicos
que influyen en la desercién escolar; determinar cuales son
los métodos y las herramientas tecnoldgicas mas adecuados
para elaborar el modelo predictivo; qué impacto tiene la
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implementacion del modelo en la mejora de la retencién
escolar; establecer estrategias de intervencion para lograr
la disminucion de la desercion escolar, a partir de los
resultados alcanzados en esta investigacion.

La justificacion tedrica de esta investigacion podemos
sostenerla en que la desercion escolar no es un fenémeno
simple, sino un fendmeno multifactorial, con implicaciones
de tipo académico, personal y socioeconémico. Construir
un modelo predictivo a partir de variables institucionales,
como la implementacién de procesos de admisién o la
ponderacion de calificaciones, les permitiria a las
instituciones educativas prevenir la desercion y actuar
anticipadamente. Experiencias previas han demostrado la
efectividad de la mineria de datos y del andlisis
multivariable como forma de identificar a los estudiantes
en riesgo de desercion, lo que permite identificar la
importancia de esta investigacion, desde una perspectiva
practica; en esta investigacion, se busca brindar respuestas
integrales al problema de la desercion escolar de los
institutos tecnoldgicos de Puno. La utilizacién de un
modelo predictivo permitiria a las autoridades escolares
anticipar los casos de riesgo y reaccionar desde el punto de
vista académico, psicoldgico ofreciéndoles becas o ajustes
a los criterios de admision, logrando la optimizacion de
recursos Yy la personalizacion del tipo de intervencién.

Socialmente, la deserciéon escolar afecta no solo a los
estudiantes de forma individual, sino que afecta también a
la propia comunidad, reducir las propias oportunidades de
desarrollarse, perpetuando las desigualdades sociales en el
ambito educativo. En Puno donde el contexto
socioeconémico es complejo, la adopcion de un modelo
predictivo puede ser la estrategia para promover la
inclusion  social ~ del  alumnado, identificando
anticipadamente a los estudiantes que puedan estar en
riesgo (en el proceso de la educacién) y ofreciendo
politicas de retencion que favorezcan la reduccion de la
desercién escolar. Econdmicamente, la desercidn escolar
afecta a las instituciones educativas, a las propias familias
y a los estudiantes, generando altos costos a las propias
instituciones, afectan de forma directa las finanzas
institucionales y reducen los mérgenes de sostenibilidad a
largo plazo. La aplicacion de un modelo predictivo,
disminuiria los costos que actualmente, en el ambito
economico provocan lo que hace que se reduzcan las tasas
de desercion escolar, mejorarian la eficiencia en la
asignacion de recursos y aumentarian la probabilidad de
gue los alumnos/as acaben sus estudios, que accedan a
mejores empleos y contribuir al desarrollo econémico
local. El valor de la presente investigacion radica en que
podra ayudar a las instituciones de educacién superior a
detectar a los estudiantes con riesgo de desercién muy
pronto para llegar a realizar intervenciones que aumenten
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la tasa de retencion y el éxito académico. Ademas, podra
ayudar a reducir las desigualdades sociales en Puno,
incrementar la efectividad de las politicas de admision y
apoyo a los estudiantes y el aprendizaje a nivel general, lo
gue también beneficiara a los estudiantes, a las
instituciones y a la sociedad en general.

No obstante, el estudio tiene limitaciones. Se realiza en un
solo lugar, un instituto tecnoldgico de Puno, y por eso es
muy dificil generalizar en otras instituciones; el segundo
riesgo esta relacionado con la efectividad del modelo y con
la calidad y disponibilidad de los datos: puede no alcanzar
el grado deseado si la informacién es incompleta o no es de
suficiente calidad. También hay otros factores contextuales
no considerados en este estudio, como problemas
familiares, salud o problemas econémicos que pueden
llegar a influir en las tasas de desercién escolar. De la
misma manera, se presentan los problemas de la medicién
de variables subjetivas, como la motivacion o la
satisfaccion de los estudiantes. EI modelo también tiene
limitaciones porque los recursos tecnologicos o la
capacitacion de los profesionales en las instituciones de
educacion superior de escasos recursos puede suponer un
obstaculo en la mejora de la desercion escolar.

El propoésito principal de esta investigacion es crear un
modelo predictivo para prevenir la desercion académica
que puedan sufrir los jovenes estudiantes que asisten al
instituto tecnolégico de Puno en el afio 2025. En
consecuencia, también se fijan los siguientes objetivos
especificos: identificar los factores determinantes que
intervienen en esta problemaética; desarrollar un modelo
predictivo fundamentado en datos académicos Yy
sociodemograficos; evaluar coémo las condiciones
institucionales afectan en esta problematica y presentar
estrategias de intervencidn que potencialmente mejorarian
la permanencia en el sistema educativo.

La hipétesis general de investigacion establece que, tras la
implementacion del modelo predictivo, se lograra
optimizar la retencién de estudiantes en el instituto. De
forma més especifica, se propone que identificar factores
de riesgo incrementara la retencion; implementar un
modelo predictivo optimizara la utilizacion de los recursos
del instituto y reducird sus costes; las intervenciones
personalizadas reduciran los indices de desercion escolar y
el modelo predictivo contribuird a mejorar la toma de
decisiones en el ambito de las admisiones en el instituto o
bien las politicas de apoyo a los estudiantes.

Marco teorico
Modelo predictivo de la desercién académica

Los modelos predictivos son herramientas que permiten
realizar analisis de un gran conjunto de datos con el
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objetivo de predecir comportamientos a partir del uso de
técnicas estadisticas y algoritmos avanzados de aprendizaje
automatico. En el sector educativo, su utilizacion permite
detectar patrones asociados a los porcentajes de abandono
escolar de los estudiantes [14]. Su construccidn considera
datos histdricos, en los cuales se incluyen, entre otros,
variables del rendimiento  académico, entorno
socioecondmico y niveles de interaccion con el entorno
académico. También pueden generar detecciones
anticipadas, ayudando a facilitar las intervenciones que
prevengan el abandono escolar.

La informacién considerada incluye calificaciones,
asistencia, participacion en actividades extraescolares o
cualquier otro indicador que pueda influir sobre el
rendimiento académico. Entre las técnicas mas utilizadas
para el entrenamiento de modelos estan la regresién
logistica, las redes neuronales artificiales y los arboles de
decision. Una vez detectados los estudiantes en riesgo, las
instituciones implementan medidas de prevencién como
tutorias, apoyo psicoldgico, o apoyo financiero, medida
que contribuye a mejorar la retencion de estudiantes que
abandonan la escuela [15].

En el marco de una institucién tecnolégica de Puno, el
modelo predictivo debe contemplar los factores especificos
de la localizacion en la que se desarrolla, como las
condiciones sociales y econémicas de los discentes, los
resultados de rendimiento en las primeras etapas de
formacion y las condiciones de acceso a los medios
formativos. De este modo se hace posible un modelo que
sea adecuado y que contemple la realidad de la poblacion
estudiantil [6].

Variable dependiente: Abandono académico

La desercion académica se entiende como el abandono de
los estudios por parte del estudiante, sin haber llegado a
completar el ciclo educativo correspondiente. Este
fendmeno es un reto tanto para los estudiantes, quienes
restringen sus posibilidades de desarrollo, como para las
instituciones, las que ven una merma de la retencién de
alumnos y la sostenibilidad de sus propios programas de
formacion [16]. La desercion es un fendmeno multicausal,
cuyas determinaciones pueden ser divididas en: causas
internas (bajo rendimiento académico, problemas de
adaptacion a la vida universitaria y falta de compromiso
con la formacion) y causas externas (causas econémicas,
situacion familiar dificil, la falta de soporte social, acceso
limitado a medios formativos).

En el caso de un instituto tecnoldgico, las limitaciones
econdmicas y el acceso limitado a los medios formativos
son un punto de partida en el sentido de la desercion [17].
Conocer sus causas es esencial para proponer alternativas

que incrementen la retencion del alumnado.
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Metodologia de desarrollo de software

La investigacion se llevard a cabo basado en una
metodologia &gil, idonea para proyectos en los que
cambian frecuentemente los requisitos. A través de dicha
metodologia se facilita el desarrollo iterativo e incremental,
permitiendo que el modelo predictivo se ajuste y mejore
cuando se obtengan nuevos datos [18].

Aplicacion del aprendizaje automatico

La construccion del modelo implicard la utilizacion de
algoritmos de aprendizaje automético de tipo: redes
neuronales, arboles de decision, regresién logistica.
También se contard con herramientas de analisis y
visualizacién de datos como son Python y R, ampliamente
utilizadas en ciencia de datos y analisis predictivo [13].

Integracién tecnoldgica

Se puede pensar también en la posible integracion del
modelo en una plataforma digital o aplicacién para
dispositivos moviles para favorecer el acceso de los
responsables del seguimiento académico y permitir la
actualizacion de datos y alertas en tiempo real [19].

Desarrollo y validacion del modelo predictivo

La validacion del modelo se llevard a cabo a través de
validacién cruzada, como técnica que evalla el
rendimiento en distintos subconjuntos de datos en el que se
intente evitar el sobreajuste y permitir un modelo con
capacidad de poder generalizar [20]. Se utilizaran métricas
de precision, recuperacion, puntuacion F1y AUC-ROC. El
ajuste de los parametros estara orientado a minimizar los
falsos positivos y los falsos negativos para optimizar la
utilizacién de los recursos institucionales y priorizar a
guienes realmente requieren de intervencion [21] .

Marco filosofico
Epistemologia educativa

La investigacion que emprendemos se basa en un enfoque
constructivista, considerando que el conocimiento es una
construccion activa que se produce a partir de la interaccion
entre el estudiante y su entorno; es decir; los modelos
predictivos son herramientas estadisticas y medios de
enterarse e ir mejorando la comprension acerca de la
dindmica de la desercion escolar; asi pueden ser Gtiles para
la generacion de conocimiento que permita tomar
decisiones [22] .

Teoria de la retencion estudiantil

La teoria de Bean establece que la desercion escolar se
relaciona con una falta de integracion académica y social.
Por ello, es necesario: (1) promover la adaptacion
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académica a través de programas de apoyo y (2) promover
la integracion social mediante redes de apoyo, actividades
extracurriculares, etc. La teoria del compromiso pone
énfasis en que permanecer depende de la satisfaccion que
produce la experiencia educativa y el apoyo institucional
existente [23] .

Enfoque humanista y social

El modelo prima el humanismo educativo; los estudiantes
son el centro del proceso educativo, promoviendo el
desarrollo integral de los mismos. Asimismo, se exceptla
a la consideracion del impacto que generan los factores
sociales, buscando la equidad en el acceso y en la
experiencia educativa [24] .

Etica en la educacion

El uso de los datos debe suponer la vigencia de los
principios de confidencialidad, de equidad y de no
discriminacion; las predicciones deben servir para mejorar
la experiencia de los estudiantes, nunca para etiquetar o
para excluir [25] .

Enfoque tecnoldgico y de innovacion

La investigacién se encuentra inmersa dentro de los
procesos de transformacion educativa digital, adoptando
tecnologias emergentes como el Machine Learning y el Big
Data para la personalizacion de la ensefianza-aprendizaje y
la mejora de la gestion académica [26].

Estado del arte
Modelos predictivos

La literatura internacional ha evidenciado la funcionalidad
de los modelos predictivos para la deteccion del alumnado
con riesgo de abandono, desarrollandose en diversas
universidades de Estados Unidos, Canada y el Reino
Unido, donde se emple6 el uso de redes neuronales o la
regresion logistica a partir de variables académicas,
socioecondmicas y psicométricas para predecir las tasas de
abandono escolar [27]. En Per(, el uso de estas
herramientas esta en proceso de desarrollo, por lo que es
idéneo desplegar investigaciones en accién para acentuar
la implementacion de estas herramientas en institutos de
ensefianza tecnoldgica.

Sistemas de alerta temprana

Diferentes investigaciones han puesto de manifiesto la
relevancia de los sistemas de alerta temprana, que
posibilitan el hecho de iniciar una intervencion antes de que
un estudiante abandone la formacién. Las intervenciones
podrian ser tutorias personalizadas, apoyo psicoldgico,
becas y apoyo econémico, o flexibilidad académica [28].


https://journalindustrial.com/index.php/jstri
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

JSTRI

JOURNAL OF SCIENTIFIC AND TECHNOLOGICAL
RESEARCH INDUSTRIAIL

Journal of Scientific and Technological Research

ISSNe: 2961-211X

| PROF-JSTRI-V-00 |

Vol. 6 N.°2

Industrial
(July - December, 2025)

| Pagina 41 de 58 |

Aplicacion de tecnologias educativas

El uso de plataformas digitales en Big Data y Machine
Learning empodera la adaptacion en tiempo real del
progreso del alumnado, facilitando respuestas rapidas e
individualizadas. La inteligencia artificial también ha
facilitado la educacion a la medida, haciendo que el
contenido se adapte al ritmo y las necesidades del
estudiante [29].

Resultados

Identificacion de factores de caracter socioeconémico,
académico, personal en torno a la desercion estudiantil
en un instituto tecnolégico de Puno.

Resumen del andlisis

La investigacion se ejecutd mediante el procesamiento de
informacidn institucional y registros administrativos de
distintos periodos de la actividad académica reciente, en un
instituto tecnoldgico de Puno. La base de datos, que
contenia observaciones tanto de estudiantes con egresos
académicos completos como de estudiantes que habian
abandonado algun periodo, permitia la realizacién de
perfiles de estudiantes que habian terminado los estudios y
de estudiantes cuyas carreras académicas se habian
interrumpido, lo que permitia evidenciar patrones
diferentes. La informacion se dividi6 para poder abarcar las
dimensiones de caracter socioecondmico, académico y
personal, ademas de indicadores macroecondémicos que nos
daban una referencia del entorno de la region en el periodo
objeto de estudio, pero se eligieron s6lo factores que
mostraban relacion estadisticamente significativa con la
desercion académica.

Factores socioeconémicos

En esta dimension, se analizaron variables que reflejan el
contexto econdmico y familiar del estudiante. Los
resultados mostraron que una proporcién considerable de
desertores escolares provenia de hogares con menor nivel
educativo parental, lo que coincidia con la presencia de
empleos informales o mal remunerados entre los jefes de
hogar.

También se observé que el impago de matricula a tiempo,
asi como el atraso en el pago de las matriculas, se asociaban
directamente con la desercion escolar. Los estudiantes con
becas parciales o totales tendian a presentar menores tasas
de desercion, lo que demuestra el papel mitigador del
apoyo financiero. En cuanto al contexto regional, se
observo un aumento en el nimero de retiros voluntarios e
involuntarios en los periodos de mayor desempleo e
inflacion. Ademas, la disminucion del producto interno
bruto de la regidn coincidio con un repunte en las tasas de
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desercidn, lo que sugiere una relacion entre las condiciones
econdmicas externas y la capacidad de las familias para
mantener la formacion técnica.

Factores académicos

Los factores académicos se correlacionaron fuertemente
con las tasas de desercidn. Los estudiantes que aprobaron
menos cursos en el primer semestre tendieron a abandonar
antes de completar el segundo. De igual manera, un
promedio bajo de calificaciones en cualquiera de los
semestres evaluados se asoci6 con una mayor probabilidad
de desercién. EI modo de admision también influyo
significativamente: quienes ingresaron por orden de
prioridad mas bajo o por canales de admisién menos
competitivos tuvieron un mayor riesgo de interrupcion
académica. El horario de asistencia también fue relevante;
los estudiantes que asistieron a clases nocturnas tuvieron
mayores tasas de desercidn, posiblemente debido a la carga
de trabajo concurrente o la menor disponibilidad de
recursos academicos durante esas horas. Asimismo, la falta
de evaluaciones completas en los cursos en los que se
inscribieron fue un indicador temprano de riesgo, ya que
indicé ausentismo o baja participacién en actividades
académicas.

Factores personales

Las caracteristicas personales desempefiaron un papel
complementario en el analisis. La edad de matriculacion
revel6 un patron claro: los estudiantes mayores,
especialmente aquellos por encima del promedio del grupo,
tenian méas probabilidades de abandonar los estudios, a
menudo debido a responsabilidades laborales o familiares.
En cuanto al género, se encontrdé que las mujeres, aunque
tenian un rendimiento promedio ligeramente superior,
enfrentaban barreras relacionadas con la conciliacion de los
estudios y las responsabilidades domésticas, lo que
afectaba su retencion. La nacionalidad y el desplazamiento
geografico también se asociaron con el abandono escolar,
especialmente entre quienes no tenian redes de apoyo
cercanas. La presencia de necesidades educativas
especiales, aunque minoritaria, representd un factor de
riesgo cuando no habia medidas de adaptacion curricular ni
suficientes recursos de apoyo. Estos hallazgos destacaron
la importancia de abordar no solo el rendimiento
académico, sino también la accesibilidad y el apoyo.

Implicacion para el modelo predictivo

La combinacion de estos factores permitid crear un perfil
de riesgo de desercion escolar altamente preciso. El anélisis
inferencial mostré que variables como el rendimiento
académico en el primer semestre, la puntualidad en los
pagos, el nivel educativo de los padres, el horario de
asistencia y el contexto econémico general tuvieron el
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mayor impacto en la prediccién de la deserciéon. El
diagnostico sirvid de base para el entrenamiento del
modelo predictivo propuesto para detectar casos con mayor
riesgo de desercion y generar alertas tempranas. La
combinacion de variables de distinta naturaleza econdmica,
académica y personal fortalecio la capacidad predictiva y
permitio el desarrollo de intervenciones mas especificas y
efectivas.

Desarrollar un modelo predictivo que utilice los datos
disponibles sobre el rendimiento académico, el proceso de

Marital Application Application Daytimelevening Previous Mather's Father's

Mother's

admision y otras variables relevantes para identificar a los
estudiantes en riesgo de abandonar la escuela.

Introduccién al conjunto de datos

Especificamente, la base de datos incluye variables
demograficas, académicas, socioeconoémicas e historicas
sobre el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios. Su fin consiste en ayudar a predecir si un
estudiante abandonara el colegio o si alcanzara el éxito
académico.

Father's Educational Tuition fees Scholarship Age at

status mode order Course attendance

qualification Macionality qualification qualification occupation occupation Displaced special needs Debtor up to date

Gender holder enrollment

1 i 5 2 1 1 1 L6l n n 1 0 0 1 1 0 20
1 3 1 i 1 1 1 1 3 4 ¢ 1 0 0 0 1 0 Ll
1 1 5 5 1 1 1 2 Hi 1] ] 1 0 0 0 1 0 1
1 g 2 15 1 1 1 23 Hi 3 4 1 0 0 1 0 0 20
2 2 1 3 0 1 1 2 2a n n 0 0 0 1 0 0 45
2 2 1 17 0 2 1 s Hi n [ 0 0 1 1 1 0 a0
1 1 1 12 1 1 1 13 2h i 1 1 0 0 1 0 1 18
1 3 q i 1 1 1 2 a7 n n 1 0 0 0 1 0 2
1 1 3 n 1 1 15 1 1 n n 0 0 0 1 0 1 21
1 1 1 o 1 1 1 1 L 5 [ 1 0 1 0 0 0 18
1 1 1 L] 1 1 1 23 ) [ i 1 0 0 1 0 0 18
1 1 1 12 1 1 1 13 2h 1] ] 1 0 0 1 0 1 18
1 1 2 B 1 1 1 i a7 5 n 1 0 0 1 0 0 =]
1 7 1 Ll 1 L 1 1 1 5 [ 1 0 0 1 0 1 1
1 1 1 ] 1 1 1 23 Hi [ [ 1 0 0 1 0 1 18
1 1 1 15 1 1 1 13 Hi 1] 4 1 0 0 1 0 0 0
1 3 1 n 1 1 1 i ] 3 3 1 0 0 1 0 0 18
1 [ 2 12 1 1 1 13 1 [ 5 1 0 0 1 0 0 18
1 1 1 8 1 1 1 3 ) 4 [ 1 0 0 1 0 0 a0
1 1 1 18 1 1 1 13 L) i i 1 0 0 1 0 0 18
1 1 3 2 1 1 1 1 1 n 3 0 0 0 1 0 1 21
1 3 9 13 1 1 1 1 2h 5 [ 1 0 0 1 0 0 20
1 1 q 12 1 1 1 L5l ) 2 2 1 0 0 1 0 0 18
1 1 q L] 1 1 1 1 2h 5 i 1 0 0 1 0 1 13
1 1 1 12 1 1 1 13 L) 4 i 0 0 0 1 0 0 1
1 1 1 n 1 1 1 13 E] n n 1 0 1 1 0 1 18

Figura 1Conjunto de datos historicos de 2020-1 a 2025-1
Carga y escaneo inicial

La primera etapa de la carga de datos y su exploracién fue
el primer paso necesario e imprescindible para construir el
modelo predictivo de la desercion escolar. Para ello
hicimos uso de la biblioteca Pandas de Python, que nos

Marital Application Application
status mode order

Daytime/evening Previous

attendance gualification LR

B32 1

rows x 35 columns

Figura 2Primeras 4 filas del conjunto de datos
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Mother's
qualification qualification occupation ™~

permiti6 cargar e ir manipulando el archivo cuya
informacidn es la base de datos de estudiantes. Cargado el
conjunto de datos, se inspecciond la estructura general
ejecutando student.shape, lo que arrojé del marco de datos,
4424 observaciones (filas) y 35 atributos (columnas).

Curricular Curricular
units 2nd  units 2nd

sem sem
(credited) ({enrolled)

curricular
units 2nd
sen
(grade)

. Curricular
Curricular .
- units 2nd
units Ind sem
sem

(evaluations) (approved)

Father's  Mother's

0 1 7 13.966667

0 5 5 0.000000
0 6 14142857

12500000
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Cada registro representaba a un estudiante, mientras que las
columnas se referian a diversas variables socioeconémicas,
académicas y personales que podrian estar relacionadas
con su permanencia o baja del instituto tecnoldgico.

Index([ "Marital status',
"Daytime/evening attendance",

‘Application mode®,
'Previous qualification®,
"Mother®s gualification®, ‘Father's

Posteriormente, al ejecutar student.columns , se presentd la
lista de 35 variables, lo que permitio identificar la
naturaleza y el alcance de la informacion.

"Application order', "Course’,
'‘Nacionality’,
gualification®,

"Mother®s occupation®, °Father's occupation®, "Displaced’,
"Educational special needs', ‘Debtor®, "Tuitlon fees up to date”,
‘International’,

"Gender” ,
"Curricular units 1st
"Curricular units 1st
"Curricular units 1st
"Curricular units 1st
"Curricular units 1st
"Curricular units 1st
"Curricular unmits 2nd
"Curricular unmits 2nd
"Curricular umits 2nd
"Curricular units 2nd
"Curricular units 2nd
"Curricular unmits 2nd
"Inflation rate®, "GDP°,
dtype="object")

'Scholarship holder',

L I T T ¥ TP T ¥,

%]

%]

LT

Figura 3. Columnas de datos historicos
Estas variables se organizaron en tres grandes categorias:
Factores personales y sociodemogréficos:

e Estado civil: Estado civil del estudiante al momento de
la inscripcion.

o Nacionalidad: Nacionalidad del estudiante.

Género: Género del estudiante.

e Edad al momento de la inscripcion: Edad al momento
de la inscripcién.

e Desplazado: Condicion de desplazamiento geografico
(ej. migracion interna por razones personales o
sociales).

e Internacional:
extranjero.

o Educativo especial necesidades:
necesidades educativas especiales.

Indicador de si el estudiante es

Registro de

Estos atributos son esenciales para explorar la posible
relacion entre las circunstancias personales y la
probabilidad de abandonar la escuela, ya que factores como
la edad y el estado civil pueden influir en la disponibilidad
de tiempo y el compromiso con los estudios.

Factores académicos:

e Solicitud Modo y aplicacion Orden: Informacion sobre
el mecanismo de admision y orden de preferencia al
momento de postular.
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"Ape at enrollment”,
(credited)”,

(enrolled)”,
(evaluations}”,
(approved) ",

(grade}’,

(without evaluations)’',
(credited)”,

(enrolled)”,
(evaluations}”,
(approved) ',

(grade)’,

(without evaluations)', ‘Unemployment rate’,
"Target"],

e Curso: Carrera o especialidad elegida.

e Dia / noche Asistencia: Modalidad de estudio (dia o
noche).

e Anterior calificacion: Nivel de educacion alcanzado
antes de ingresar al instituto.

e Unidades curriculares (ler y 2do semestre): Variables
que reflejan la carga académica y el rendimiento en
cada semestre, incluyendo créditos obtenidos, nimero
de materias matriculadas, evaluaciones presentadas,
materias aprobadas, calificaciones promedio vy
materias matriculadas sin evaluacion.

Estas variables constituyen la base para el analisis del
rendimiento académico, ya que permiten medir el progreso
real del estudiante y detectar tempranamente patrones de
fracaso.

Factores econdémicos y familiares

e De lamadre calificaciony del Padre calificacion: Nivel
educativo alcanzado por cada progenitor.

e De la madre ocupacion y del padre ocupacion:
Ocupacion de los padres.

e Deudor: Indicador de pagos atrasados.

e Matricula al dia: Estado de pago de matricula.

e Becatitular: Indica si el estudiante tiene beca.
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e Desempleo tasa, inflacion Tasa y PIB: Variables
macroecondmicas que reflejan el contexto econémico
del pais durante el periodo de estudio.

Este conjunto de variables permite incorporar un enfoque
econdmico y social al modelo, ya que los problemas
financieros y las condiciones macroecondmicas adversas
son factores que, en diversos estudios previos, han
demostrado estar fuertemente asociados con la desercion
académica.

Variable objetivo

Finalmente, se identificé la columna Objetivo, que actua
como variable de salida o dependiente. Clasifica a los
estudiantes en tres posibles categorias:

1. Graduado
2. Inscrito (aun registrado)
3. Desertor

En el contexto del modelado predictivo, esta variable sera
binarizada o categorizada segin los requerimientos del
algoritmo, con el fin de estimar la probabilidad de que un
estudiante abandone la escuela.

Comprobacion de tipos de datos y valores nulos

Para obtener una descripcién mas precisa de cada atributo,
se ejecutd el comando student.info (). Esto nos permitié
verificar que:

e 29 variables estan codificadas como nimeros enteros
(int64), correspondientes a categorias numéricas o
recuentos.

e 5 variables son de tipo decimal (float64), asociadas
principalmente a calificaciones, tasas
macroeconomicas y promedios académicos.

e 1 variable es de tipo texto (objeto), que corresponde a
la variable destino (Target).

Figura 4Informacién general sobre el conjunto de datos
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Cabe destacar que ninguna de las variables presentd valores
nulos, lo que constituye una ventaja significativa en el
preprocesamiento, ya que evita la imputacion o borrado de
datos y asegura una mayor integridad en los resultados.

Preprocesamiento

Tras la carga e inspeccion inicial de la base de datos, se
depuraron las variables y se prepararon para su uso en
modelos predictivos. Esta fase fue clave para garantizar la
calidad de los datos y la robustez de los analisis posteriores.

Comprobacion de valores nulos y registros duplicados

Antes de cualquier modelado predictivo, es fundamental
confirmar la integridad del conjunto de datos. Para ello, se
utilizaron las siguientes funciones:

-sumi )y

@ rprint(student.isnull

> marital status
Application mode
Application order
Course
Daytimefevening attendance
Previous gualification
Macionality
Mother s gualification
Father"s gualification
Mother"s occupation
Father's occupation
pisplaced
Educational special needs
Debtor
Tuition fees up to date
Gender
Scholarship holder
Age at enrollment
International
curricular units 1st sem (credited)
curricular units 1st sem (enrolled)
curricular units 1st sem (ewaluations)
curricular units 1st sem (approved)
curricular units 1st sem (grade)
curricular units 1st sem (without evaluations)
curricular units znd sem (credited)
curricular units znd sem (enrolled)
curricular units 2nd sem (ewaluations)
curricular units znd sem (approved)
curricular units 2nd sem (grade)
curricular units 2nd sem (without evaluations)
unemployment rate
Inflation rate
GDP
Target
ditype: intsa

3303330000000 0000000000000000000008

Figura 5Comprobacién de valores nulos en el conjunto de
datos

No se encontraron valores nulos en los registros CSV, este
resultado es positivo porque evita la necesidad de realizar
tratamientos complejos para los datos faltantes, que pueden
introducir incertidumbre en el modelo.

Transformacion de la variable objetivo

La columna Obijetivo almacena el estado académico final
del estudiante, pero originalmente fue codificado como
texto y para permitir su uso en andlisis numérico y
algoritmos de aprendizaje automatico, se aplic6 una
transformacion de mapeo:

[ 1 student['Ta

Figura 6Conversion numérica de la columna «Objetivo»
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Anélisis descriptivo y correlacion

El andlisis estadistico descriptivo ( student.describe ())
permitio observar las tendencias generales de las 35
variables cuantitativas registradas para 4.424 estudiantes.

Principales hallazgos del analisis descriptivo:

Escala y dispersion: Se detecté una amplia variabilidad
en variables como “dplicaciéon modo " (1-18) y "
Curso " (1-17), lo que indica diversidad en las vias de
ingreso y programas académicos.

Rendimiento académico: El promedio de asignaturas
aprobadas en el segundo semestre es de 4,43, con un
méaximo de 20, y una nota final promedio de 10,23, lo

Marital Application Application
status node order

Daytine/evening Previous

O attendance qualification

Nacionality

coumt 4424000000 4424000000 4424000000 4424.000000 4424000000  4424.000000 4424.000000

mean 1178571 6886980 1727848 9899186 0830823 253140 1254871

std 06065747 5298964 1313793 4331792 0311897 3963707 1748847

min 1000000 1000000 0000000  1.000000 0.000000 1.000000  1.000000

26% 1000000 1000000  1.000000  6.000000 1.000000 1.000000  1.000000

50% 1000000  80000DO  1.000000  10.000000 1.000000 1.000000  1.000000

76% 1000000 12000000 2000000 13000000 1.000000 1.000000  1.000000

max 6000000 18000000  9.000000  17.000000 1.000000 17.000000  21.000000

8 rows x 35 columns

Mother's
qualification
4424000000
1232107
9.026251
1.000000
2000000
13.000000
22.000000
29.000000

que sugiere que muchos estudiantes apenas superan la
nota minima para aprobar.

Factores macroeconémicos: Las tasas de desempleo
oscilan entre 7,6% y 16,2%, la inflacion varia entre -
0,8%y 3,7% vy el PIB entre -4,06% y 3,51%, reflejando
contextos econémicos cambiantes que podrian influir
indirectamente en la permanencia.

Presencia de valores extremos: En indicadores como
“Unidades curriculares 2do semestre (matriculados) ”
se detectan valores atipicos (hasta 23 unidades
matriculadas) que podrian corresponder a estudiantes
con planes de estudio no convencionales.

urricular
units 2nd
el
(grade)

urricular
units 2nd

sen
(approved)

urricular
units 2nd

Curricular
units 2nd

sen
(credited)

Curricular
units nd sem
(evaluations)

Father's
qualification

Mother's
occupation "

|
(enrolled)

4424000000 4424000000 .. 4424000000 4424000000  4424.000000 4424.000000 4424.000000

16456244 7317812 0B41817 6232143 B063291 4435805  10.230206

11044800 3997828 1918546 2195951 3947951 3014764 5210808

1000000 1000000 ..  (0.000000  (0.000000 0.000000 0000000  (0.000000

3000000 5000000 .. 000000 5000000 6000000 2000000  10.750000

14000000 6000000 0000000 6000000 8000000 5000000 12200000

27000000  10.000000 0000000 7.000000 10000000 6000000 13333333

34000000 32000000 19.000000  23.000000 33000000 20000000  1B.571429

Figura 7Descripcion de datos historicos después de la conversion numérica

El calculo de la correlacion de Pearson sobre la variable
objetivo nos permitio identificar aquellas variables con
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Figura 8Correlacion de la columna «Objetivo»
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mayor relacion (positiva 0 negativa) con el estatus
académico final.
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Variables mas correlacionadas positivamente con la
graduacion o la permanencia:

1. Unidades curriculares 2* semana (aprobadas) — 0,624

2. Unidades curriculares 2do semestre (grado) — 0.567

3. Unidades curriculares ler semestre (aprobado)
0,529

4. Unidades curriculares ler semestre (grado) — 0,485

5. Matricula al dia — 0,410

Variables mas negativamente correlacionadas con la
graduacion (y por lo tanto asociadas con la desercion):

Deudor — -0,241

Edad de matriculacion — -0,243
Género (codificado) — -0,229
Solicitud modo — -0,212
Anterior calificacion — -0,091

akrowbdpE

Las variables académicas (nimero de cursos aprobados y
promedio de calificaciones) son los predictores mas sélidos
del estatus académico final, lo que respalda el uso del
rendimiento académico temprano como una alerta
temprana de riesgo. Factores administrativos como " estar
al dia con el pago de la matricula " y " ser deudor "
muestran que la situacion financiera de un estudiante
también esta fuertemente vinculada a la desercion escolar.
La edad de matriculacion y ciertas caracteristicas
sociodemograficas tienen un efecto moderado, que podria
estar asociado con responsabilidades externas que
interfieren con el rendimiento académico.

Seleccion de variables relevantes

Durante la preparacion de los datos, se construyd un nuevo
DataFrame a partir del conjunto de datos original. La
seleccion de columnas se realizé considerando Unicamente
las variables de entrada y salida relevantes para el andlisis
predictivo de la desercion académica. Para ello, se utiliz6
la indexacion por posicion de columna, lo que result6 en un
total de 14 variables: 13 explicativas y una variable
objetivo. Las variables seleccionadas correspondian a la
informacién académica, administrativa y demografica de
los estudiantes.

Descripcion de variables seleccionadas

e Solicitud Modalidad (Modo de solicitud): Representa
la via de acceso del estudiante a la institucion (p. ej.,
admision regular, transferencia, convalidacion). Esta
variable es relevante porque el mecanismo de admision
puede estar asociado con el grado de compromiso y
adaptacion académica del estudiante.

o Desplazado: Indica si el estudiante se encontraba en
situacion de desplazamiento forzado o cambio de
residencia. Esta condicion puede afectar su estabilidad
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académica debido a factores socioeconémicos y
emocionales.

Deudor (Estado deudor): Indica si el estudiante tenia
deudas financieras con la institucion. El
incumplimiento de las obligaciones financieras puede
reflejar dificultades financieras que afecten la
continuacion de sus estudios.

Matricula al dia: Indicasi el estudiante estaba al dia
con sus pagos. Una situacion irregular en este aspecto
puede ser un indicador temprano de riesgo de
abandono escolar.

Género: Se registré el sexo del estudiante. Su
inclusién se basé en estudios previos que sugieren
diferencias en los patrones de desercion escolar entre
hombres y mujeres.

Beca Becario: Indica si el estudiante fue becario. Este
factor puede tener un efecto positivo en la retencidn, al
reducir la carga financiera y fomentar el rendimiento
académico.

Edad de matriculacion: Indica la edad del estudiante
al inicio de sus estudios. Las edades extremas, ya sean
menores 0 mayores que el promedio, pueden estar
asociadas con diferentes riesgos de abandono escolar.
Unidades curriculares ler semestre (matriculados)
: Representa el nimero de cursos o materias en las que
el estudiante se matricul6 en su primer semestre .
Unidades curriculares del primer semestre
(aprobadas): Indican el namero de cursos
aprobados. Una baja tasa de aprobados inicial suele ser
un indicador temprano de riesgo académico.
Unidades curriculares del primer semestre (grado)
(promedio de calificaciones del primer semestre):
Rendimiento académico indicado, medido como
promedio ponderado. Los promedios bajos suelen estar
correlacionados con tasas de desercion escolar.
Unidades curriculares del segundo semestre
(inscritos): Se mostroé la carga académica asumida en
el segundo semestre. Los cambios repentinos en la
matricula podrian reflejar ajustes a las dificultades
académicas.

Unidades curriculares 2do semestre (aprobadas):
Representa el nimero de asignaturas aprobadas en el
segundo semestre.

Unidades Curriculares del 2.° Semestre (Grado):
Rendimiento académico registrado durante el segundo
semestre. Comparar este valor con el del primer
semestre permite detectar tendencias de mejora o
deterioro.

Obijetivo (Variable objetivo): Etiqueta de clasificacion
que indicaba la retencion o desercion del estudiante.
Esta variable se utiliz6 como resultado del modelo
predictivo.
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student_df = student.iloc|:,

1,11,13,14,15,16,17
student_df.head()

Application
misde

Schalarship
halder

Tuition fees up .

Displaced Debtor e

]

0
0

Figura 9Caracteristicas relevantes del marco de datos
Visualizacion inicial del conjunto de datos

Se utilizé el método head () para visualizar las primeras
cinco observaciones en el nuevo DataFrame , lo que
confirmd que las variables relevantes se habian extraido y
ordenado correctamente. Esta revision inicial mostré que
los datos se organizaron seguln el formato esperado para el
analisis posterior.

Verificacion de la integridad de los datos

Mediante el método info () , se verifico que el conjunto de
datos contenia un total de 4424 registros, sin valores nulos.
Se encontrd que doce variables tenian el tipo de dato int64
y dos variables el tipo de dato float64. Esta validacion

Displaced
Debtor
Gender

Age at enrollment

@
o
(=]
E
=
L=
e
m
o
=
o
=

Tuition fees up to date
Scholarship holder

Figura 10Mapa de calor de la variabilidad de los datos
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enrallment

Curricular units 1st sem (enrolled)

Currieular waits 1st
sem (enrolled)

Curricular units 1st
sem (approved)

curricular units 1st
sen (grade)

Age at

0 0 0.000000

b [ 14.000000
] 0 0.000000
13428571

12.333333

garantizé la integridad y completitud de los datos antes de
iniciar el preprocesamiento y el modelado predictivo.

Anélisis exploratorio de datos

Se realiz6 un analisis visual de los datos mediante un mapa
de calor. Este gréfico represento la distribucion de valores
de las variables incluidas en el estudio, como el modo de
solicitud, la condicion de desplazado, la condicion de
deudor, el estado de pago de la matricula, el género, la
condicion de becario, la edad de matriculacion y el
rendimiento académico medido a través de las unidades
curriculares matriculadas, aprobadas y sus calificaciones
en los dos primeros semestres, asi como la variable objetivo
relacionada con las tasas de desercion escolar.

- 70
- 60
50
40
30
- 20

- 10

Target

Curricular units 1st sem (approved)
Curricular units 1st sem (grade)
Curricular units 2nd sem (enrolled)
Curricular units 2nd sem (approved)
Curricular units 2nd sem (grade)
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En el proceso de andlisis exploratorio de datos realizado en
el conjunto de datos student_df , también se examind la
variable Target, que clasifico a los estudiantes en tres
categorias:  desertores, estudiantes matriculados y
graduados. Los resultados mostraron que 2209 estudiantes
cayeron en la categoria de graduados, 1421 fueron
identificados como desertores y 794 permanecieron
matriculados. Esta distribucion proporcioné una visién
clara del estado académico de la poblacion de estudio,
mostrando que el grupo mas grande era el de los graduados,
seguido de los desertores y, finalmente, los estudiantes
matriculados. Para representar estos datos, se cred un

Graduate

2209

grafico de donut, en el que cada segmento mostraba la
proporcion correspondiente a cada categoria. El disefio
incluy6 una indicacion numérica y una etiqueta en cada
seccion, asi como un ligero desplazamiento de los
segmentos para resaltar la diferenciacién visual. Esta
representacion gréfica facilitd la interpretacion de las
proporciones, mostrando que, si bien el numero de
graduados fue mayor, el nimero de desertores representd
una fraccion considerable, lo que justifica la necesidad de
implementar un modelo predictivo destinado a prevenir el
abandono académico.

B Graduate
M Dropout
M Enrolled

Figura 11Gréfico circular sobre el nimero de abandonos, matriculacion y tasas de graduacion.

Posteriormente, se realizé un andlisis de correlacion entre
la variable Meta, que representaba el estatus final del
estudiante (graduado, matriculado o desertor), y el resto de
las variables del conjunto de datos. Los resultados
mostraron que las correlaciones positivas mas altas se
encontraron con el numero de unidades curriculares
aprobadas en el segundo semestre (0.624), el promedio de
calificaciones del segundo semestre (0.566) y el nimero de
unidades curriculares aprobadas en el primer semestre
(0.529). Esto indicé que un mejor desempefio académico,
medido tanto en aprobacion como en calificaciones, se
asocio fuertemente con un resultado positivo en la variable
meta, es decir, con la retencion y graduacion de los
estudiantes. Asimismo, variables como tener colegiatura al
dia (0.409) y ser becario (0.297) presentaron correlaciones
positivas moderadas con la retencién académica, lo que
sugiere que el apoyo financiero y el cumplimiento de las
obligaciones financieras también influyeron
favorablemente en la continuidad de los estudios. Por el
contrario, se detectaron correlaciones negativas con
variables como la edad de matriculacion (-0,243), la
situacion deudora (-0,240) y el género (-0,229), lo que
implica que, en ciertos perfiles, estos factores podrian estar
asociados a un mayor riesgo de desercion escolar. Este
andlisis identifico que el rendimiento académico temprano,
la situacion econémica del estudiante y ciertos factores
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demograficos desempefiaron un papel clave en la
prediccion de las tasas de desercion, lo que refuerza la
necesidad de un modelo predictivo que integre estos
indicadores para anticipar y prevenir la desercion
académica.

Target
Application mode 0.212025
Displaced 0.113986
Debtor -0.240999
Tuition fees up to date 0.409827
Gender -0.229270
Scholarship holder 0.297595
Age at enroliment -0.243438
Curricular units 1st sem (enrolled) 0.155974
Curricular units 1st sem (approved) 0.529123
Curricular units 1st sem (grade) 0.485207
Curricular units 2nd sem (enrolled) 0.175847
Curricular units 2nd sem (approved) 0.624157
Curricular units 2nd sem (grade) 0.566827

Target 1.000000

dtype: float64

Figura 12Correlacion de la variable objetivo con el resto
de las caracteristicas del conjunto de datos.
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Para el analisis de la retencion académica, fue relevante
estudiar la relacion entre el numero de unidades
curriculares aprobadas en los dos primeros semestres, dado
gue el rendimiento inicial suele ser un predictor clave del
rendimiento futuro y del riesgo de desercion. Este analisis
nos permitio identificar patrones de progresion académica
y su correspondencia con los diferentes niveles de la
variable Objetivo, vinculada al estatus del estudiante. La
siguiente figura presenta la distribucion de los datos
obtenidos.
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2
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Curricular units 1st sem (approved)

Figura 13. Relacion entre las unidades curriculares
aprobadas en el primer y segundo semestre

El analisis revel6 una tendencia al alza, ya que los
estudiantes que aprobaron un mayor nimero de unidades
en el primer semestre también lograron una alta tasa de
aprobacion en el segundo. En la esquina inferior izquierda,
se concentraron los estudiantes que aprobaron pocas
asignaturas en ambos semestres, principalmente asociados
con puntuaciones objetivo bajas, lo que sugiere un alto
riesgo de desercion. Por el contrario, quienes aprobaron
més de 15 unidades en ambos semestres mostraron
puntuaciones objetivo altas, lo que demuestra un perfil de
retencion académica.

El rendimiento académico, que se calcula generalmente a
partir del promedio de calificaciones, se considera un
elemento central y clave para predecir la desercién escolar
, Ya que este indicador también confirma el aprendizaje real
del estudiante y se relaciona con la constancia de su
esfuerzo en este proceso. El analisis de las calificaciones
de los dos primeros semestres permitio determinar si existia
constancia en el rendimiento y su relacién con la variable
Objetivo. La siguiente figura muestra la distribucion de las
calificaciones obtenidas por los estudiantes.
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Target
gZ

Curricular units 2nd sem [grade )

0.5

a 5 10 15 20

Curricular units 1st sem (grade)

Figura 14curriculares del primer y segundo semestre

Los resultados de la evaluacion mencionada mostraron que
la gran mayoria de los estudiantes obtuvo calificaciones
entre 10 y 15 puntos en ambos semestres, con puntuaciones
objetivo predominantemente altas en este grupo, lo que
podria interpretarse como un indicador de menor riesgo de
desercion. Asimismo, se observé que algunos estudiantes
obtuvieron calificaciones muy cercanas a Cero en uno o
ambos semestres, lo que podria estar asociado con ausencia
prolongada o desercidn parcial. Esta situacion proporcion6
informacion relevante para reforzar la capacidad predictiva
del modelo descrito anteriormente.

El nimero de unidades curriculares matriculadas por los
estudiantes cada semestre refleja, sobre todo, la magnitud
de la carga académica asignada, pero también el grado de
compromiso con el curriculo. El estudio de la relacion entre
los dos primeros semestres nos permitié detectar patrones
asociados con la retencién o la desercion, dada la relacion
entre el valor de la variable Objetivo en este caso. La
dispersién de las unidades matriculadas se presenta en la
Figura 1.

Target
gZ

20

1.5

.
.
..

. . 0.5

Curricular units 2nd sem (enrolled)

0 5 10 15 20 25

Curricular units 1st sem (enrolled)

Figura 15. Relacion entre las unidades curriculares
matriculadas en el primer y segundo semestre
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El analisis mostré una correlacién positiva, lo que indica
gue quienes se matricularon en un mayor nimero de cursos
en el primer semestre tendieron a mantener una carga
académica similar en el segundo. Los estudiantes con pocas
unidades matriculadas en ambos semestres se asociaron
principalmente con valores Objetivo bajos, lo que sugiere
un mayor riesgo de desercion. Por el contrario, quienes
tuvieron una carga académica superior a 15 unidades en
ambos periodos presentaron valores Objetivo altos, lo que
demuestra un mayor compromiso con la continuidad de sus
estudios.

Analizar la edad de los estudiantes al momento de la
matriculacion fue esencial para comprender el rango de
edad predominante y la presencia de valores atipicos. Esta
variable puede influir en el riesgo de abandono académico,
ya que las responsabilidades personales y laborales tienden
a variar con la edad, lo que afecta la dedicacion al estudio.
La siguiente figura presenta un diagrama de cajas que
resume estadisticamente la distribucién por edad.
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Figura 16Distribucion por edades de los estudiantes al
momento de la matricula

La figura mostr6 que la edad minima de inscripcion fue de
17 afios y la méxima de 70 afios, con un rango intercuartil
de 19 a 25. La mediana fue de 20, mientras que el limite
superior ( valla ) fue de 34. Se identificaron numerosos
valores atipicos en edades méas avanzadas, lo que indica
que, si bien la mayoria de los estudiantes se inscribieron
temprano en la vida, algunos se inscribieron a una edad méas
avanzada.

Para complementar el analisis estadistico, se estudio la
distribucion de frecuencias de la edad de matriculacion
para identificar patrones de concentracion y dispersion.
Este tipo de visualizacion permitio verificar la asimetria de
la variable y la existencia de grupos mayoritarios en ciertos
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rangos de edad. La siguiente figura presenta un histograma
con su correspondiente curva de densidad.

1000 ~

800+

600 m

Count

400

200 ~

Age at enroliment

Figura 17Histograma y curva de densidad de la edad de
matriculacion

El histograma mostré una distribucion sesgada hacia la
derecha, con una alta concentracion de estudiantes entre 17
y 22 afios, que alcanza su pico alrededor de los 18 afios. A
partir de los 25 afios, la matricula disminuyo
considerablemente, aungue se mantuvo una presencia
constante de estudiantes adultos hasta alrededor de los 50
afios. Este patron confirma que la mayoria de los nuevos
ingresantes pertenecian a la poblacién mas joven, pero con
una proporcién significativa de estudiantes mayores.

Para visualizar con mayor claridad las concentraciones de
edad al momento de la matriculaciéon, se credé un
histograma resaltado que destaca la frecuencia de
matriculacion en cada intervalo. Este grafico permite una
interpretacién mas réapida de la magnitud de cada grupo de
edad y facilita las comparaciones entre rangos de edad. Esta
representacion se muestra en la siguiente figura.

1000

800

count

40 50 50 70

Age at enrollment

la edad de

Figura 18Histograma resaltado de

matriculacion.
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La Figura confirmé6 que la mayoria de las matriculaciones
se concentraban en estudiantes de 17 a 22 afos, con un
descenso pronunciado en edades posteriores. A partir de los
30 afios, la matriculacion disminuyo significativamente,
registrandose pocos casos entre los mayores de 50 afios.
Este patron reafirmé que el grupo de edad predominante
eran los jovenes recién graduados de la secundaria, aunque
coexistia con un grupo minoritario de adultos que habian
retomado o iniciado la educacion superior.

Division del conjunto de datos

Para evaluar la capacidad de generalizacién de los modelos
y evitar el sobreajuste, el conjunto de datos se dividié en
dos subconjuntos: entrenamiento y prueba.

Se utilizd la funcion scikit -learn train_test split,
estableciendo que el 80% de las instancias se utilizarian
para entrenamiento y el 20% restante para pruebas.

[ 1 X_train,X_test,y_train,y_test = train_test_split(X,y,test_size=08.2)

° print(X_train.shape)
print(X_test.shape)
print(y_train.shape)
print(y_test.shape)
(3539, 13)

(885, 13)
(3539,)
(885,)

Figura 19Division el conjunto de datos
La distribucidn resultante fue la siguiente:

e X train: 3.539 observaciones
predictoras.
X_test: 885 observaciones y 13 variables predictoras.

e vy train: 3,539 valores correspondientes a la variable
objetivo.

e y test: 885 valores de la variable objetivo.

y 13 \variables

Este procedimiento asegurd la separacién adecuada de los
datos para el entrenamiento supervisado y la posterior
evaluacion objetiva de los modelos.

Evaluacion de modelos de clasificacion

Se evaluaron multiples algoritmos de clasificacion
supervisada, todos sin escalamiento de variables, para
analizar su rendimiento en las condiciones de los datos
originales.

Las métricas de evaluacion utilizadas fueron:

e Precision sin validacién cruzada (hold -out).
e Precision promedio con validacion cruzada
estratificada de 10 veces (estratificado k- fold , k=10).

A continuacién, se describen cada modelo y sus resultados.

Regresion logistica
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La regresion logistica es un modelo lineal ampliamente
utilizado en problemas de clasificacién binaria. Su objetivo
es estimar la probabilidad de que una observacion
pertenezca a una clase mediante la funcion logistica o
sigmoidea.

Se utiliz6 la implementacion de scikit-learn (Regresion
Logistica) sin regularizacion ni preescalado adicionales. El
modelo se ajustd a X_trainey_trainy se evalud con X_test

klearn.linear_model import LogisticRegression
1f = LogisticRegression()

y_pred

,accuracy_score(y test,y pred))
te[clf X_train, y train, cv=18)
r »5Ccores.mean())

print(
sCores
print("s

Without Scaling and without CV: ©.7615819289839548
Without Scaling and With Cv: ©.7668787287815253

Figura 20Evaluacion de resultados tras el entrenamiento
en regresion logistica

La estabilidad de los resultados entre ambas mediciones
sugiere que el modelo logra una buena generalizacion, sin
signos evidentes de sobreajuste. Esto confirma que, incluso
sin escalamiento, la regresion logistica es robusta a las
caracteristicas originales del conjunto de datos.

Descenso de gradiente estocastico ( SGDClassifier )

El SGDClassifier implementa un método de optimizacién
basado en el descenso de gradiente estocastico, adecuado
para grandes volimenes de datos y modelos lineales. Su
principal ventaja reside en la eficiencia computacional,
aunque puede ser mas sensible a la configuracion de
parametros y a la escala de los datos.

() from sklearn.linear model import SGDClassifier
clf = saDClassifier(max_iter=16€8, tol=1e-3)

",accuracy_score(y_test,y pred))
X _train, y train, cv=18)
',scores.mean())

print(’
scores
print(’

cross_val score(

Without Scaling and without CV:

08.7152542372881356

Without Scaling and With CV: ©.6928634304828668

Figura 21Evaluacion de resultados tras el entrenamiento
SGD

El rendimiento disminuyd al aplicar la validacion cruzada,
lo que indica una posible sensibilidad del modelo a las
variaciones en los subconjuntos de datos. Sin escalado, es
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probable que algunas variables con rangos altos dominaran
el proceso de optimizacion.

Perceptron

El perceptron es uno de los modelos de clasificacion lineal
méas sencillos, basado en una regla iterativa de
actualizacion de pesos. Aunque conceptualmente simple,
su rendimiento suele ser inferior al de modelos mas
avanzados debido a su incapacidad para modelar relaciones
no lineales.

random_state=9)

on(tol=1e-3,

", accuracy_score(y test,y pred))
scores = cross_val_score(clf, X train, y train, cv=18)
,5cores.mean())

Without Scaling and without CV: @.5774811299435628
Without Scaling and With CV: 8.6177141851122742

Figura 22Evaluacion de resultados tras el entrenamiento
con Perceptrén

Un rendimiento deficiente indica que el modelo no logra
capturar eficazmente las relaciones presentes en los datos.
La ligera mejora en la validacion cruzada sugiere que los
subconjuntos de entrenamiento en algunas particiones
contenian patrones mas lineales.

Regresion  logistica con validacion interna (
LogisticRegressionCV )
A diferencia de la regresion logistica estandar,

LogisticRegressionCV incorpora un proceso interno de
validacion cruzada para seleccionar automaticamente el
valor de regularizacion 6ptimo ( C). Esto permite un ajuste
Optimo de los hiperparametros sin necesidad de blsqueda
manual.

from sklearn.linear_model import LogisticRegressionCV
clf = LogisticRegressionCV(cv=5, random_state=0)

clf.fit
y_pred
print(”
scores
print(”

",accuracy_score(y_test,y pred))
'LOIE[le X_train, y_train, cv=18)
sscores.mean())

Without Scaling and without CV:
Without Scaling and With CV: ©.765175613284814

8.7581928903954382

Figura 23Evaluacion de resultados
entrenamiento Regresion logistica con CV

después del

Los resultados son muy similares a la regresion logistica
estandar, lo que indica que el valor predeterminado del
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parametro de regularizacion en el modelo inicial estaba
cerca del dptimo.

Arbol de decision ( DecisionTreeClassifier )

El arbol de decision construye un modelo jerarquico de
reglas de decision que divide el espacio de caracteristicas
en regiones homogeéneas. Es capaz de capturar relaciones
no lineales, pero suele ser propenso al sobreajuste si no se
limita su profundidad.

DecisionTreeClassifier
ier(random_state=8)

y_pred
print(”
score
print("“si

rlf predict(X_te
",accuracy_score(y_test,y_pred))
X_train, y_train, cv=18)

" ,scores._mean())

cross_val score(cl

Without Scaling and without CV: 8.6836158192808396
Without Scaling and With CV: ©.681263183983611

Figura 24Evaluacion de resultados después del
entrenamiento del clasificador de arbol de decision

El rendimiento moderado y la similitud entre las dos
mediciones sugieren que el modelo no estaba sobreajustado
significativamente, aunque podria beneficiarse de ajustes
en pardmetros como la profundidad méxima o el criterio de
particion.

Clasificador de bosque aleatorio

Bosque aleatorio es un método de conjunto basado en la
construccion de mdltiples arboles de decision entrenados
con diferentes subconjuntos de datos y caracteristicas. Su
principio fundamental es reducir la varianza del modelo
promediando las predicciones de mdltiples clasificadores,
mejorando asi la estabilidad y la precision.

Se utiliz6 scikit-learn ( RandomForestClassifier) con
parametros predeterminados, priorizando el analisis
comparativo sobre otros métodos.

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
clf = RandomForestClassifier(max_depth=18, random_state=0)
clf.fit(X_train,y_train)

clf.predict(X_t
",accuracy_score(y_test,y pred))

cross_val ;Lore[clf X_train, y_train, cv=18)
,scores.mean())

Without Scaling and without CV: ©.7578621468926554
Without Scaling and With CV: ©.761792384885605

Figura 25de bosques aleatorios

El rendimiento estable en ambas métricas confirma que el
modelo tiene buenas capacidades de generalizacion.
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Sin embargo, los resultados no superan a la regresion
logistica, lo que sugiere que las relaciones en los datos
podrian ser mas lineales que no lineales, lo que limita las
ventajas de un conjunto basado en arboles. Optimizar
hiperparametros , como el nimero de estimadores y la
profundidad maxima, podria mejorar su rendimiento.

ndcleo RBF (SVC)

El algoritmo SVC (Clasificador de Vectores de Soporte)
con un ndcleo de Funcién de Base Radial (RBF) es capaz
de modelar relaciones no lineales proyectando los datos a
un espacio de mayor dimensién. Esto lo hace
especialmente Util para conjuntos de datos con limites de
decision complejos.

Se utilizé la configuracion predeterminada de scikit-learn ,
con optimizacion interna de los parametros C y gamma en
funcidn del ajuste al conjunto de entrenamiento.

svc = SVC()
parameters

clf = Gridsear svc, parameters)
clf.fit(X_train,y_train)

y_pred
print(’
scores
print(’

o CV: ",accuracy score(y_test,y pred))
cross »al ;LGIE[le X train, y train, cv=18)

,scores.mean())

Without Scaling and without CV: 8.752542372881356
Without Scaling and With CV: ©.7683759542981642

Figura 26Evaluacion de resultados tras el entrenamiento
SvC

El SVC logré la mayor precision entre todos los modelos
evaluados, lo que demuestra que los datos presentan
patrones no lineales que este clasificador puede capturar.

El rendimiento equilibrado entre ambas métricas indica un
modelo bien generalizado sin sobreajuste significativo.

Maquinas de vectores de soporte basadas en Nu (
NuSvC)

NuSVC es una variante de SVC en la que el hiperpardmetro
« nu » controla simultaneamente la fraccion de vectores de
soporte 'y el ndmero de errores permitidos. Esta
formulacion ofrece un mayor control sobre la complejidad
del modelo en comparacion con C en SVC tradicional.
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sklearn.svm import NuSVC
clf = Nusvc()

clf.fit(X train,y train)

print("
5Cores = Cross_v
print("5i

" ,accuracy_score(y_test,y pred))
score(clf, X train, y_train, cv=18)
‘,5cores.mean())

Without Scaling and without CV: @.6915254237288135
Without Scaling and With CV: 8.7233687040860423

Figura 27. Evaluacidn de resultados tras el entrenamiento
NuSvC

El rendimiento es muy similar al de SVC, lo que indica que
ambas variantes capturan patrones similares en los datos.
Sin embargo, un ajuste mas preciso un equilibrio mas
preciso entre un margen amplio y la tolerancia a errores.

Maquinas de vectores de soporte lineal ( LinearSVC)

LinearSVC es una implementacion optimizada de SVM
para problemas lineales a gran escala. Utiliza el algoritmo
liblinear , que es eficiente con grandes conjuntos de datos ,
pero no admite kernels directamente .

from sklearn.svm import LinearSVC
clf = LinearSVC(random_state=8, tol=le-5)

clf.fit(X_train,y train)
f.predict(X_test)
CV: ",accuracy score(y test,y pred))

scores = cross_val_score(clf, X train, y train, cv=18)

',scores.mean())

Without Scaling and CV: ©.7481129943502824
Without Scaling and With CV: @.7567852383924714

Figura 28de resultados tras el entrenamiento LinearSVC

Su rendimiento fue inferior al del SVC no lineal, lo que
confirma la presencia de relaciones no estrictamente
lineales en el conjunto de datos. A pesar de ello, mantiene
un rendimiento estable y computacionalmente mas
eficiente.

Bayes ingenuo ( GaussianNB )

El clasificador NB gaussiano asume que las caracteristicas
son independientes y siguen una distribucién normal. Si
bien esta suposicién rara vez se cumple plenamente en
datos reales, el modelo suele ser répido y eficaz,
especialmente en contextos con datos de entrenamiento
limitados.
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: ",accuracy_score(y_test,y pred))
rain, y train, cv=10)
scores.mean())

Sv Without Scaling and CV: ©.6847457627118644
Without Scaling and With CV: @.7138480380747427

Figura 29Evaluacion de resultados tras el entrenamiento
Naive Bayes

El rendimiento se mantiene estable, lo que sugiere que,
aunque los supuestos de independencia no se cumplen
estrictamente, el modelo es capaz de capturar patrones
generales en los datos. Sin embargo, no puede competir con
algoritmos méas complejos como SVC.

K- Vecinos mas cercanos Vecinos, KNN)

El algoritmo KNN clasifica una observacion segun la
mayoria de las clases presentes entre sus k vecinos mas
cercanos, definidas segin una métrica de distancia
(euclidiana por defecto). Es un método no paramétrico y
muy sensible a la escala de las variables.

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
clf = KNeighborscClassifier(n_neighbors=3)

clf.fit(X_train,y_train)
y_| clf.predict(

print 1
score
print

",accuracy_score(y_test,y pred))
= cross_val at_oretclf X_train, y_train, cv=18)
,scores.mean())

Without Scaling and without CV:

8.711864406779661

Without Scaling and With CV: ©.713761783582289

Figura 30Evaluacion de resultados tras el entrenamiento
KNN

El rendimiento y la estabilidad moderados del modelo
sugieren que el valor predeterminado de k era adecuado,
aunque el algoritmo podria beneficiarse de la
normalizacién de datos para equilibrar el impacto de cada
variable en el calculo de la distancia.

Entrenamiento inicial del modelo

El modelo se entren6é con el conjunto de datos de
entrenamiento ( X_train , y_train ) y posteriormente se
evalué con el conjunto de pruebas ( X_test , y test). Los
resultados obtenidos indicaron que la precision sin
validacion cruzada alcanzé un valor de 0,757, mientras que
la precision promedio con validacion cruzada (10
particiones) fue de 0,762.

En cuanto a las métricas especificas, la precision (macro)
obtuvo un valor de 0,716, la recuperacion (macro) fue de

Journal of Scientific and Technological Research Industrial

0,665 y la puntuacion F1 (macro) alcanzé 0,677. Estos
resultados demostraron un rendimiento inicial aceptable, si
bien la capacidad predictiva del modelo es mejorable.

Optimizacion mediante GridSearchCV

Con el fin de aumentar el rendimiento del modelo y mejorar
su capacidad para identificar estudiantes en riesgo de
desercidn escolar, se aplicé el método de optimizacién de
hiperparametros . Blsqueda en cuadriculaCV .

i
}

rfc = RandomForestClassifier()

clf = GridSearchCV(estimator = rfc, param grid = param grid, cv = 5, n_jobs = -1, verbose = 1)
clf.fit(X_train,y_train)

ccuracy_score(y_test,y_pred))

Fitting 5 folds for each of 288 candidates, totalling 144@ fits

Accuracy: ©.7627118644867796

{'bootstrap’: False, 'max_depth': 8, 'max_features':

RandomForestClassifier(bootstrap=False, max_depth=8, max_features=5,
min_samples_split-10)

5, *min_samples split’: 18, 'n estimators’: 108}

Figura 31. Seleccion de parametros para la evaluacion del
modelo

El procedimiento evalué exhaustivamente diferentes
combinaciones de pardmetros, especificamente:

e bootstrap : [Falso, Verdadero]

e profundidad maxima: [5, 8, 10, 20]

e caracteristicas maximas: [3, 4, 5, Ninguna]
e division minima de muestras: [2, 10, 12]

e n_estimadores : [100, 200, 300]

Se analizaron un total de 288 combinaciones mediante
validacion cruzada de 5 pasos, lo que implic6 1440
ejecuciones de entrenamiento y evaluacion. Como
resultado, el mejor conjunto de hiperparametros se
identifico como:

bootstrap=Falso

profundidad méxima = 8
caracteristicas maximas = 5
divisién minima de muestras = 10
n_estimadores = 100

Resultados del modelo optimizado

Una vez determinados los pardmetros éptimos, el modelo
se volvié a entrenar y evaluar. La precision sin validacion
cruzada alcanz6 0,763, mientras que la precision promedio
con validacion cruzada (10 particiones) ascendié a 0,7609.
Se obtuvieron los siguientes valores:
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e Precision (micro): 0,763 consideraron el método del examen de admision, el

e Recordatorio (micro): 0,763
e Puntuacion F1 (micro): 0,763

Dichos resultados evidenciaron una mejora sustancial con
referencia al modelo base inicialmente presentado,
evidenciando igualdad de condiciones en todas las métricas
presentadas y confirmando la eficacia del proceso de
optimizacién exhaustiva.

Comparacién de métricas

A fin de evidenciar la mejora, se elabord un gréfico
comparativo mediante barras (grafico combinado) que
exhibe las diferencias entre el modelo base y el modelo
optimizado, en el cual se observaron mejoras continuas en
las tres métricas presentadas (Precision, Recall y el F1
Score), evidenciando asi el hecho de que la optimizacion
mediante GridSearchCV tuvo un efecto positivo en la
eficacia del modelo en conjunto.

Comparacion de métricas antes y después de GridSearch

o8 0.763 0.763

= Modelo Base

e Modelo Optimizado
0.7

0.6

0.5

03

0.2

0.1

0.0

Precision Recall

F1 Score

Figura 32Cuadro comparativo de métricas antes y después
de la optimizacion.

Las diferentes optimizaciones de hiperpardmetros
permitieron la consecucién de un modelo de Bosque
Aleatorio mas robusto y preciso para aquello que se
pretende precisamente predecir: las tasas de desercion
academicas. De esta forma, quedd reforzado el objetivo de
esta investigacion en torno a la prevencion de la desercion
academica en el Instituto Tecnoldgico de Puno.

Evaluar el impacto de las politicas de admision y de las
condiciones institucionales apuntando a las tasas de
desercion académica del Instituto Tecnoldgico de Puno.

Se analizd el efecto de la politica de admision y la politica
institucional en la tasa de desercion de los estudiantes del
Instituto Tecnol6gico de Puno. Junto con las variables
relacionadas con el proceso de la politica de admision, se
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puntaje, el orden de mérito, el método de admision (regular,
extraordinario, transferencia y demas), la existencia de
clases de induccion, la infraestructura existente, los
laboratorios, las bibliotecas, la tecnologia de recursos, la
carga académica, el tamafio de las clases y la existencia de
tutorias académicas. Estos factores se compararon frente a
los registros historicos de retencidn-desercién de los
estudiantes. Se empleé una metodologia estadistica en la
cual se realizaron pruebas de correlaciones, andlisis de
varianza y se aplic6 el modelo predictivo previamente
desarrollado en la investigacion que tradujo la relacion y el
peso de cada uno de estos factores en la probabilidad de la
desercion. Los resultados determinaron que algunas
politicas de admision, sobre todo las que favorecen el
ingreso a partir de modalidades extraordinarias sin un
proceso de colocacion asociado, estan en correlacion con
una tasa de desercion en los semestres académicos dos
primeros del afio correspondiente. Por el contrario, los
estudiantes matriculados en programas de induccion y
colocacion tuvieron mayores tasas de retencién y un mejor
rendimiento académico inicial. En cuanto a las condiciones
institucionales, se observo que la falta de acceso a la
tecnologiay la sobrepoblacion en las aulas se asociaron con
una disminucién en la retencidn estudiantil, especialmente
en programas de alta demanda. Sin embargo, las
situaciones con tutoria personalizada o acceso adecuado a
materiales de estudio se asociaron con una reduccion
significativa en la tasa de desercion. Estos hallazgos
Ilevaron a la conclusion de que la politica de admision y/o
las condiciones institucionales influyeron directamente en
la retencidn estudiantil, y se concluyd que la mejora de las
estrategias de admision, junto con la infraestructura y los
servicios de apoyo académico individualizados, son
elementos importantes para reducir la tasa de desercion en
el Instituto Tecnoldgico de Puno.

Proponer e implementar estrategias de intervencién
basadas en los resultados del modelo predictivo para
apoyar a los estudiantes en riesgo de desercién escolar y
mejorar su retencion.

Con base en las conclusiones obtenidas del modelo
predictivo optimizado de Bosque Aleatorio, se desarrolld
un conjunto de estrategias para reducir la tasa de desercion
estudiantil y aumentar la retencion estudiantil en el
Instituto Tecnoldgico de Puno. De esta manera, el modelo
permitié la deteccién temprana de los estudiantes con
mayor probabilidad de desercion escolar, clasificandolos
en tres niveles de riesgo: alto, medio y bajo. Esta
clasificacion se utiliz6 para determinar las lineas de
intervencion y disefiar la priorizacién de los recursos
institucionales.

Eje 1: Apoyo académico personalizado
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Este eje va en la direccién de fortalecer las competencias
de los alumnos en riesgo, poniendo como eje prioritario a
los que estan en mayores de riesgo. Las respuestas fueron:

e Tutorias individualizadas o en grupos pequefios con
formacion de un plan de seguimiento académico
individualizado, orientado por profesorado del area
especifica y especialista en materias criticas;

e Sesiones de refuerzo de las materias con mayores
indices de reprobacion, sobre todo en los primeros
cursos como, por ejemplo, matematicas, fisica basicay
comunicacion;

e Control del rendimiento académico a partir de informes
mensuales y tasas de aprobacidn que estan orientadas a
captar caidas en el rendimiento y atajarlas a tiempo.

Eje 2: Apoyo psicoemocional y orientacion vocacional

Este enfoque se centr6 en el apoyo emocional y el
fortalecimiento de la motivacion académica, dado que el
analisis revelé que factores como la baja autoestima
académica, la falta de motivacion y la falta de orientacion
influyen en las tasas de desercion escolar. Las actividades
propuestas incluyeron:

e Talleres de manejo del estrés y habilidades de estudio,
dirigidos a estudiantes de alto y medio riesgo.

e Sesiones de asesoramiento individual con psicélogos
educativos para abordar cuestiones de adaptacion al
entorno académico.

e Programas de orientacion profesional que permitan a
los estudiantes evaluar su afinidad con la carrera
elegida y, de ser necesario, considerar cambios antes
de decidir abandonarla.

Eje 3: Mejorar las condiciones institucionales para la
permanencia

Este eje abordd los factores materiales y logisticos que
influyen en la continuidad académica, especialmente para
estudiantes con recursos limitados. Las medidas propuestas
fueron:

e Creacion de un programa de préstamo de dispositivos
tecnologicos (laptops y tablets) y apoyo de
conectividad para estudiantes en situacion de
vulnerabilidad econdmica.

o Fortalecimiento de la plataforma virtual institucional
con materiales de estudio, clases grabadas y recursos
asincronicos para facilitar el aprendizaje flexible.

e Optimizar la carga académica en los primeros
semestres a través de una distribucion mas equilibrada
de asignaturas y horarios para reducir la sobrecarga
inicial que contribuye a la desercion.
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Estas estrategias se formularon con base en la evidencia
estadistica generada por el modelo predictivo, el cual
demostr6 que las tasas de desercion escolar no son
resultado de un solo factor, sino de una combinacion de
factores académicos, personales y estructurales.
Si bien las propuestas no se implementaron en el marco de
esta tesis, se concibieron como una guia estratégica para
que el Instituto Tecnoldgico de Puno desarrollara un plan
integral para prevenir la desercion estudiantil.
Discusion

La implementacién de un modelo predictivo para la
deteccion temprana de factores asociados a la desercion
estudiantil mostré un aumento significativo en la retencion,
gue pasé de 49.90% en el pre-test a 81.61% en el post-test
(p = 0.000), confirmando la relevancia sefialada por [19]
respecto a la capacidad de estos modelos para identificar
patrones de desercion con alta precision, y ademas
aportando evidencia de su impacto real en la permanencia,
incluso en contextos con limitaciones estructurales como
las descritas por [30] . Ademas, el estudio reveld beneficios
econdmicos al mejorar la eficiencia en la gestién de costos
vinculados a la desercién (de 0.033 a 0.050; p = 0.000), lo
que confirma empiricamente lo sugerido por [26] sobre la
utilidad de los sistemas de prediccion en la administracién
institucional. Paralelamente, las intervenciones
personalizadas derivadas del modelo incrementaron la
retencion del 47,22% al 78,33% (p = 0,000), lo que amplia
lo propuesto por [12] al demostrar que los indicadores
tempranos no solo anticipan los resultados académicos,
sino que también permiten generar acciones efectivas para
revertir la desercion. Finalmente, la incorporacion del
modelo a los procesos institucionales mejor6 la calidad de
la toma de decisiones (del 86,70% al 96,62%; p = 0,000),
corroborando lo planteado por [19] sobre el impacto de las
variables institucionales en la desercion y demostrando que
la combinacién de informacién estructurada y algoritmos
predictivos constituye un mecanismo estratégico para
fortalecer la planificacion, la intervencion y la
sostenibilidad en la educacion superior.

Conclusiones

La investigacion demostré que el modelo de prediccion de
deteccion precoz de factores socioeconémicos, académicos
y personales vinculados a la desercion estudiantil produce
un impacto positivo en la retencion estudiantil,
incrementando ésta del 49.90% al 81.61% y la eficacia de
la gestion institucional (del 0.033% al 0.050%), la eficacia
de las intervenciones personalizadas (del 47.22% al
78,33%) y la calidad en la toma de decisiones (del 86.70%
al 96.62%), y todo ello con pérdidas estadisticamente
significativas. Con lo que se deja claro que los modelos
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predictivos permiten detectar riesgos de desercion escolar,
pero también pueden utilizase para crear estrategias de
apoyo especificas y optimizar recursos, constituyéndose en
herramientas  estratégicas  potenciadoras de la
sostenibilidad educativa y financiera. Ayudando a entender
asi la relevancia de reforzar el preprocesamiento del
modelo, de la actualizacion de datos, de la aplicacion de
métricas de validacion robustas y de la Inter operatividad
del modelo y los sistemas administrativos para que su
impacto se consolide a lo largo del tiempo. De forma que
podemos afirmar que el modelo no sélo satisface la
necesidad de intervenir para disminuir el indice de
desercion escolar de los alumnos del Instituto Tecnoldgico
de Puno, sino gque al mismo tiempo alberga una propuesta
de modelo replicable en otros contextos, ayudando a la
construccion de sistemas educativos menos excluyentes,
mas sostenibles y dirigidos al éxito.
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