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Resumen

La desercién universitaria representa un desafio critico para las instituciones de educacién
superior, debido a su impacto econdémico, académico y social no solo en los estudiantes, sino en
las instituciones. Este estudio adopta un enfoque mixto, conformado por una revisién sistemdtica
de la literatura y una experimentacién practica mediante técnicas de mineria de datos, tomando en
cuenta que, en los ultimos afios, la mineria de datos se ha convertido en una herramienta poderosa
para predecir este fenémeno mediante el andlisis de grandes volimenes de datos. El objetivo
de esta investigacién es identificar los factores determinantes asociados al abandono estudiantil
universitario y evaluar la efectividad de distintos algoritmos de aprendizaje automdtico para su
prediccidn. La revisién sistemdtica se desarrollé bajo el método PRISMA y abarcé publicaciones
de los ultimos cinco anos en bases de datos indexadas. Posteriormente, se ejecuté un experimento
predictivo con un dataset de 34 variables y mds de 4.000 registros, aplicando modelos supervisados
como drboles de decisién, Random Forest y Gradient Boosting. Los resultados muestran que los
factores econémicos, el rendimiento académico y las condiciones institucionales, son los principales
predictores de la desercién. En la experimentacién, Random Forest y los drboles de gradiente
obtuvieron el mejor desempeno en la prediccién, mientras que los drboles de decision ofrecieron una
alta interpretabilidad util para la toma de decisiones institucionales. Se concluye que la integracién
de mineria de datos y modelos de aprendizaje automdtico permite identificar tempranamente a
estudiantes en riesgo y fortalecer estrategias de retencién en la educacién superior.

Palabras clave: Aprendizaje automdtico, drboles de decisidn, clasificacién, prediccién, desercién
estudiantil universitaria.

Abstract

The university dropout rate represents a critical challenge for higher education institutions due
to its economic, academic, and social impact, not only on students but also on the institutions
themselves. This study adopts a mixed approach, consisting of a systematic literature review and
a practical experimentation using data mining techniques, considering that in recent years, data
mining has become a powerful tool for predicting this phenomenon through the analysis of large
volumes of data. The objective is to identify the determining factors associated with university
student dropout and to evaluate the effectiveness of different machine learning algorithms for its
prediction. The systematic review was conducted following the PRISMA method and included
publications from the last five years in indexed databases. Subsequently, a predictive experiment
was carried out using a dataset with 34 variables and more than 4,000 records, applying supervised
models such as decision trees, Random Forest, and Gradient Boosting. The results show that
economic factors, academic performance, and institutional conditions are the main predictors
of dropout. In the experimental phase, Random Forest and Gradient Boosting yielded the best
predictive performance, while decision trees offered high interpretability useful for institutional
decision-making. The study concludes that the integration of data mining and machine learning
models enables early identification of at-risk students and strengthens retention strategies in higher
education.
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Introduccion

La desercién universitaria contintia siendo uno de los desafios mds complejos para las instituciones
de educacién superior, no solo por las pérdidas econdmicas y académicas que genera, sino también
por el impacto humano que deja en la vida de miles de estudiantes. Detrds de cada caso existe una
historia marcada por dificultades econédmicas, problemas familiares, escasa preparacién académica
o falta de acompafnamiento institucional. En América Latina, estas realidades se han intensificado
en los ultimos anos, lo que evidencia la necesidad de comprender este fenémeno con mayor
profundidad (Gutiérrez et al., 2024).

En Ecuador, este fendmeno es critico. Antecedentes recientes indican tasas de abandono
de hasta el 58.95% en sectores de bajos ingresos y superiores al 52% durante los primeros ciclos
académicos. Estas cifras evidencian que las estrategias actuales de retencién resultan insuficientes
para frenar la problemdtica. En este contexto, la mineria de datos y las técnicas de aprendizaje
automdtico han surgido como enfoques prometedores para analizar patrones complejos y predecir
la desercién con alta precisién.

Diversos estudios coinciden en que abandonar la universidad no es un suceso aislado ni
repentino. Mds bien, es el resultado de una combinacién de factores que interactiian entre si: el
desempeno académico, el bienestar emocional, la situacién econémica y el entorno familiar, entre
otros. Sin embargo, comprender esta interaccién no siempre es sencillo y los métodos tradicionales
de andlisis suelen quedarse cortos para detectar patrones complejos o comportamientos que predicen

el riesgo de abandono (Galve, 2024).

La necesidad de esta investigacién radica en la urgencia de adoptar un enfoque preventivo
mediante el uso de tecnologia. Aunque la literatura ha identificado multiples causas del abandono,
existe un vacio en la aplicacién de herramientas que permitan anticiparlo. Por ello, este estudio
justifica la implementacién de técnicas de mineria de datos y aprendizaje automdtico, capaces
de procesar grandes voliimenes de informacién para detectar patrones de riesgo que los métodos
tradicionales no logran visualizar.

En este escenario, la mineria de datos ha ganado un rol fundamental. Gracias a su capacidad
para procesar grandes volimenes de informacidn, permite descubrir relaciones que no son visibles a
simple vista y anticipar situaciones que podrian afectar la continuidad educativa de los estudiantes.
Esto resulta especialmente valioso para paises como Ecuador, donde factores como la necesidad de
trabajar, la falta de recursos y el bajo rendimiento contintan influyendo de manera significativa en
la permanencia universitaria (Mufoz, 2024).

A pesar de estos avances, aun existen vacios en la literatura, especialmente en estudios
que integren de manera conjunta los aspectos académicos, socioeconémicos y emocionales, y que
ademds validen los modelos predictivos con datos reales. Esta ausencia evidencia la necesidad de
investigaciones mds completas, que no solo analicen lo que se ha dicho en los tltimos afios, sino
que también lleven esos conocimientos a la practica para generar herramientas utiles y aplicables
(Barahona-Aguisaca et al., 2024).

El objetivo principal es identificar los factores determinantes de la desercién y evaluar la
efectividad de diversos algoritmos predictivos. Se plantea como hipétesis que la integracién de
modelos de clasificacién, comparando la precisién de Random Forest con la interpretabilidad de los
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Arboles de Decision, permite identificar tempranamente a los estudiantes en riesgo, de modo que
facilita la creacidn de estrategias de retencién oportunas y fundamentadas en datos.

Marco tedrico
Definicién y Aplicaciones

0. Mineria de datos. La mineria de datos es un proceso que permite descubrir patrones y
conocimiento oculto en grandes volimenes de datos. Sus aplicaciones en la educacién
incluyen el andlisis del rendimiento académico, la predicciéon de abandono y la
identificacién de factores de riesgo.

p. Técnicas Comunes en Mineria de Datos. La mineria de datos, como subcampo de la
inteligencia artificial, proporciona herramientas analiticas robustas para extraer patrones
significativos de grandes volimenes de datos educativos (Luna-Rizo et al., 2024), lo cual
facilita la prediccién de la desercién universitaria (Noriega et al., 2024). En el contexto de
la retencién estudiantil, estas técnicas permiten modelar variables como el rendimiento
académico, datos demogréficos y patrones de interaccién en sistemas de gestion del
aprendizaje (LMS), con el fin de identificar estudiantes en riesgo de abandono de
manera temprana (Osorio, 2024). Estudios como el de Guadalupe Mori (2025), destaca
la integracién de métodos supervisados (clasificacién y regresién) y no supervisados
(clustering) para mejorar la precisién predictiva. Con ello, supera enfoques tradicionales
estadisticos al manejar la complejidad y no linealidad inherente a los datos educativos. A
continuacidn, se detalla las técnicas mas comunes aplicadas en este tema.

g. Clasificacién: Arboles de decisién, SVM, redes neuronales. La clasificacién supervisada
se utiliza para predecir la desercién, tomando en cuenta el resultado final del estudiante
en relacién con su condicién académica (abandono, retencién y graduacién) (Mazurett
Gonziles, 2025). Esto se logra utilizando algoritmos que aprenden de datos etiquetados
para asignar categorias a nuevas instancias. Los drboles de decision, por su interpretabilidad
y capacidad para manejar variables categéricas y continuas, son particularmente ttiles en
entornos educativos (Pdrraga, 2024). Estos modelos dividen el espacio de caracteristicas
en subregiones basadas en reglas de umbral, generando un diagrama de flujo que facilita
la identificacidn de factores clave de acuerdo con el dataset utilizado.

r. Regresién: Modelos de regresion logistica y lineal. La regresién, como técnica
supervisada, modela la relacién entre variables predictoras y una respuesta continua o
categérica, siendo esencial para estimar probabilidades de desercién. En el estudio de
Rabelo y Zirate (2024) indican que la regresién logistica —una extension de la regresién
lineal para outcomes binarios estima la logit de la probabilidad de abandono mediante la
funcién sigmoide, facilitando interpretaciones probabilisticas. En el andlisis de retencién
universitaria, se ha clasificado correctamente el 89% de los casos, identificando el 98.1%
de desertores al integrar ensambles con redes neuronales y drboles (Ujkani, Minkovska y
Stoyanova, 2022).

Yandtin, M. A., Guano, C. A., Cerén, H. D., & Piarpuezdn, A. L. (Julio - diciembre de 2026). Mineria de datos para la prediccién de la desercién estudiantil universitaria:
Revision de literatura y experimentacion. Visién Empresarial, Vol. 16, Num. 2, 132 — 167. https://doi.org/10.32645/13906852.1467

137



VISI®N

EMPRESARIAL

Clustering: K-means y DBSCAN

El clustering no supervisado agrupa estudiantes sin etiquetas previas, revelando perfiles de riesgo
latentes basados en similitudes en datos de comportamiento y rendimiento. K-means, un algoritmo
particional, minimiza la varianza intra-cluster asignando puntos a k centroides iterativamente,
siendo efectivo para segmentar estudiantes en grupos de bajo, medio y alto riesgo de desercién.
Aplicado a datos de admisiones, generd clusteres con siluetas de 0.575, de modo que identificé
perfiles de desertores con precisién del 80%. Su eficiencia escalable lo hace ideal para grandes
cohortes universitarias (Peet Moraga, 2025).

Algoritmos y enfoques en la predicciéon de desercién

La prediccién de la desercién universitaria mediante mineria de datos y aprendizaje automdtico ha
evolucionado rdpidamente, incorporando algoritmos supervisados que analizan patrones en datos
académicos, sociodemogrificos y de comportamiento para identificar estudiantes en riesgo con alta
precision (Passeggia et al., 2025). Entre los enfoques mds prometedores se encuentran los modelos
de ensemble y boosting, como XGBoost y CatBoost, que destacan por su robustez en conjuntos
de datos desbalanceados y su capacidad para manejar variables categdricas sin preprocesamiento
extenso. La optimizacién multiobjetivo mediante el algoritmo genético NSGA-II, combinado con
CatBoost y técnicas de balanceo como ADASYN, mejord la prediccién de desercién en logs de
Moodle Rebelo et al., (2025). Gracias a esto, fue posible lograr un Fl-score de 0.86 y AUC de
0.95 en la semana 7 de cursos, superando a modelos base como Random Forest y XGBoost en
generalizacién a cursos no vistos.

Nomenclatura y definiciones de términos. Con el propésito de mantener consistencia conceptual
y terminolégica a lo largo del estudio, se establecen las siguientes definiciones y abreviaturas
utilizadas en el anélisis de mineria de datos y aprendizaje automitico aplicado a la prediccién de la
desercién universitaria.

Desercién universitaria (Dropout): se refiere al abandono definitivo o temporal de los estudios
por parte de un estudiante antes de completar su programa académico. En este trabajo los términos
desercién, abandono estudiantil y dropout se utilizan como equivalentes.

Dataset: conjunto estructurado de datos utilizado para el entrenamiento y evaluacién de los
modelos de aprendizaje automadtico.

Training set: subconjunto de datos utilizado para entrenar los algoritmos de aprendizaje automitico.
Test set: subconjunto de datos utilizado para evaluar el rendimiento del modelo entrenado.

Decision Tree (DT): algoritmo de clasificacién supervisada que estructura las decisiones en forma
de drbol basado en reglas de divisién de variables.

Random Forest (RF): método de aprendizaje ensemble basado en multiples drboles de decisién
que mejora la precisién mediante la combinacién de predicciones.

Gradient Boosting (GB): técnica de aprendizaje ensemble que construye modelos de forma
secuencial para reducir el error del modelo anterior.
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Variable objetivo (Target): variable dependiente utilizada para clasificar a los estudiantes en tres
categorias: Dropout, Graduate y Enrolled.

En el presente estudio se utilizard una notacién matricial para representar el conjunto
de datos, donde X € R™™ representa la matriz de caracteristicas, n corresponde al nimero de
observaciones y m al nimero de variables analizadas.

Materiales y métodos

Disefio de la investigacién

El presente estudio adopta un enfoque de investigacién mixto de tipo secuencial exploratorio, que
integra una fase cualitativa basada en una revisién sistemdtica de la literatura y una fase cuantitativa
de experimentacién con modelos de aprendizaje automdtico. En la primera fase se realizé una
revisién sistemdtica siguiendo el protocolo PRISMA, con el objetivo de identificar los principales
factores asociados a la desercién estudiantil universitaria y las técnicas de mineria de datos mds
utilizadas para su prediccién.

Los resultados obtenidos en esta fase permitieron construir una base conceptual para el
estudio, identificando las variables mds relevantes reportadas en la literatura, tales como factores
académicos, socioeconémicos, institucionales y personales. Esta informacién sirvi6 como
fundamento tedrico para orientar la fase cuantitativa del estudio.

En la segunda fase se desarrollé una experimentacién con modelos de aprendizaje automadtico
utilizando un conjunto de datos de estudiantes universitarios. La seleccién de variables, asi como la
eleccién de algoritmos de clasificacion (drboles de decisién y Random Forest), se fundamenté en los
hallazgos de la revisién sistemdtica, lo que permiti validar empiricamente los factores identificados
en la literatura.

De esta manera, la integracién de ambas fases permitié no solo comprender el fenémeno
de la desercién desde una perspectiva tedrica, sino también evaluar su comportamiento mediante
modelos predictivos aplicados a datos reales, fortaleciendo la validez del estudio.

Revisidn sistematica de literatura

Para la identificacién de los factores de desercidn, se aplicé el método PRISMA (Preferred Reporting
Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses).

Preguntas de investigacién

La revisién se orienté a responder las siguientes interrogantes planteadas para guiar el estudio:
P1: ;Cuiles son los factores que influyen en la desercién de estudiantes universitarios?

P2: ;Qué consecuencias tiene la desercién en la vida de los estudiantes?

P3: ;Cémo afecta la desercidn a las instituciones publicas de educacién superior?

P4: ;Qué técnicas de mineria de datos se puede aplicar para la prediccién de desercién estudiantil
universitaria?
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Estrategia de biisqueda

Las busquedas se realizaron en las bases de datos Scopus, Web of Science, IEEE Xplore y Google
Scholar, considerando publicaciones entre 2019 y 2024, con el objetivo de identificar estudios
relacionados con la aplicacién de técnicas de mineria de datos y aprendizaje automdtico para la
prediccién de la desercién estudiantil en educacién superior. Con ello, busca identificar patrones,
tendencias y relaciones en conjuntos de datos estructurados y no estructurados. En el dmbito
universitario, para su prediccién debe aplicarse algoritmos de aprendizaje automadtico y técnicas de
andlisis de datos, apoydndose en patrones como el comportamiento y rendimiento académico que
permitan predecir la desercién, identificacién de factores de riesgo, segmentacién de estudiantes,
trayectoria académica.

Ecuacién de biisqueda

Con el fin de garantizar la replicabilidad del proceso de revisién sistemdtica, se definié una ecuacién
de budsqueda estructurada utilizando operadores booleanos. La estrategia combiné términos
relacionados con la desercién universitaria, mineria de datos y aprendizaje automadtico. La ecuacién
aplicada en las bases de datos fue la siguiente:

(“student dropout” OR “university dropout” OR “academic dropout” OR “student
attrition”) AND (“data mining” OR “machine learning” OR “educational data mining”) AND
(“prediction” OR “classification model” OR “predictive model”) AND (“higher education” OR
“university students”)

Las busquedas se realizaron en las bases de datos Scopus, Web of Science, IEEE Xplore
y Google Scholar, considerando publicaciones entre 2019 y 2024, con el objetivo de identificar
estudios relacionados con la aplicacién de técnicas de mineria de datos y aprendizaje automadtico
para la prediccién de la desercién estudiantil en educacién superior.

Criterios de inclusién y exclusién
Inclusién: Articulos publicados en los tltimos cinco anos, estudios empiricos, revisiones sistemdticas

y experimentos con modelos predictivos.

clusiéon: Articulos no relacionados con prediccién de desercién, publicaciones no revisadas por
Excl Articul | d pred ded publ das p
pares, y estudios con datos insuficientes y poblacién de estudio diferente.

Proceso de Seleccién

La seleccién de articulos se realizé siguiendo el método PRISMA, que incluye la identificacién,
cribado y seleccién final de estudios relevantes.
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Figura 1
Aplicacion de metodologia PRISMA
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Poblacién y objeto de estudio

La experimentacién no requirié la recoleccién de datos primarios en campo, sino que utiliz una
fuente secundaria validada. El objeto de estudio fue el conjunto de datos “Predict Students’ Dropout
and Academic Success”, obtenido del repositorio UCI Machine Learning Repository.

Caracteristicas de la muestra

El dataset consta de 4,424 registros (estudiantes) y 34 variables.

Variables

Incluye datos demogréficos (estado civil, nacionalidad, edad), socioeconémicos (ocupacién de los
padres, becas), y académicos (calificaciones previas, unidades curriculares aprobadas).

Preprocesamiento

Los datos se encontraban normalizados y las variables categéricas, como el estado civil, codificadas
numéricamente para facilitar su procesamiento algoritmico.

Procedimiento y métodos de andlisis

Para la construccién del modelo predictivo se aplicaron técnicas de aprendizaje supervisado,
especificamente algoritmos de clasificacién. El procedimiento metodoldgico siguié los siguientes
pasos:
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a. Carga y limpieza: Importacién del archivo DATA_EXPERIMENTO_DESECCION.

csv'y verificacion de tipos de variables.

b. Particién de datos: Se dividi6 el conjunto de datos en dos subconjuntos: 80% para el
entrenamiento del modelo (#raining set) y 20% para la prueba (zest sez), utilizando una
semilla aleatoria (random_state=42) para garantizar la reproducibilidad de los resultados.

c. Entrenamiento del modelo: Se configuré un clasificador de Arbol de Decisién
(Decision TreeClassifier), limitando la profundidad del drbol (max_depth=4) para evitar el
sobreajuste y mejorar la interpretabilidad del modelo. Adicionalmente, se exploré el uso
de Random Forest para comparar métricas de precision.

d. Evaluacién: Se evalué el desempeno del modelo en su capacidad para clasificar a los

estudiantes en tres categorias objetivo: Dropout (Desercién), Graduate (Graduado)
y Enrolled (Matriculado).

Resultados y discusion

Factores que influyen en la desercién de estudiantes universitarios

Factores econémicos. Falta de recursos financieros: La incapacidad para costear matriculas,
transporte, materiales y otros gastos asociados a la universidad es una causa recurrente de la desercién
estudiantil. Estudios destacan que la pérdida de empleo o la ausencia de apoyo econémico familiar
agravan esta situacién, como muestra Vélez et al. (2025) en su estudio, indican que uno de los factores
mds significativos que contribuye a este problema, estd vinculado al dmbito socioeconémico el cual
se conecta con otras dificultades como el desempleo. Estos elementos se transforman en obsticulos
que dificultan la continuidad en los procesos de educacién superior, ya que los estudiantes enfrentan
prioridades diarias que deben atender de manera inmediata. El estudio realizado por Nufez (2024)
evidencia que los estudiantes que pertenecen a grupos con ingresos mds bajos presentan tasas de
desercién considerablemente altas, alcanzando un 58.95 %.

Necesidad de trabajar: Muchos estudiantes abandonan sus estudios para incorporarse al mercado
laboral y generar ingresos. Segtn Vélez et al. (2025), la necesidad de contribuir al sustento familiar
obliga a los estudiantes a priorizar el empleo sobre la educacién, especialmente en hogares de bajos
ingresos donde los jévenes son vistos como proveedores econémicos. En Ecuador, la precariedad
laboral y los bajos salarios dificultan la conciliacién entre trabajo y estudio, lo que lleva a una
interrupcién permanente de la trayectoria académica.

Factores académicos. Bajo rendimiento académico: Las calificaciones bajas, la repeticién de
asignaturas o dificultades para adaptarse a las exigencias universitarias son predictores clave de
desercién. En la investigacion realizada por Buenafio et al. (2024) se estima que el 52,98% de
los estudiantes abandonan la carrera en el primer ciclo debido a la pérdida de materias, lo que
confirma que las calificaciones bajas y las dificultades para adaptarse a las demandas universitarias
son indicadores clave de la desercién. Por otra parte, en Ecuador la investigacién de Orellana et
al. (2024) indica que el bajo rendimiento es una de las principales causas de abandono de los
estudios y concuerda con el estudio realizado por Katt et al. (2024) donde los resultados académicos
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mostraron un elevado porcentaje de reprobacién, ya que mds del 50% de las asignaturas no fueron
aprobadas, siendo esta la principal causa de la desercién.

Falta de preparacién previa: Una formacién deficiente en niveles educativos anteriores dificulta
el éxito en la universidad. Nunez (2024) sugiere que la desercién durante los primeros semestres
de la carrera se debe a aspectos vinculados con la preparacién académica recibida antes de ingresar
a la universidad. La brecha significativa entre la educacién secundaria y la superior es un obstdculo
especialmente en los estudiantes que consideran que su formacién secundaria no les proporcioné
una base sélida en los contenidos, lo que dificulté su adaptacién académica y provocé incertidumbre
desde el inicio sobre su capacidad para continuar con la carrera (Fonseca et al. 2022).

Expectativas no cumplidas: Cuando la carrera no satisface las expectativas vocacionales o
profesionales, los estudiantes tienden a abandonar sus estudios. Fonseca et al. (2022) mencionan que
los estudiantes que tuvieron problemas para adaptarse al entorno académico universitario crearon
una sensacién de desaprendizaje, confusién, frustracion y sensacién de rezago, lo que resulté en
desmotivacién y una mayor percepcion de obstdculos y presiones. Esta situacién provocd que sus
expectativas iniciales sobre la universidad no se cumplieran y terminaran por abandonar la carrera.

Factores personales y psicoldgicos. Falta de motivacién: La ausencia de un proyecto de vida claro
o desinterés por los estudios influye en la decisién de desertar. Los estudiantes que no tienen claro
su proyecto de vida pueden llegar a sentir esa confusién sobre su futuro, es una de las razones
principales por las que deciden dejar la universidad (Vidal Chica 2023).

Problemas emocionales: Los problemas emocionales y los trastornos psicolégicos, como la ansiedad,
la depresién y el estrés, pueden afectar de manera significativa la capacidad de los estudiantes para
concentrarse y mantenerse motivados en sus actividades académicas, Jarrin y Moreta (2024). La
presién académica junto con la falta de apoyo psicoldgico incrementa estos problemas emocionales,
lo que disminuye la autoestima de los estudiantes y contribuye a que muchos decidan abandonar
la universidad. Por lo tanto, estas dificultades no solo afectan el rendimiento académico, sino que
también influyen en la continuidad educativa (Orellana et al., 2024).

Orientacién vocacional deficiente: Los estudiantes consideran la orientacién profesional como
un factor significativo para continuar con los estudios universitarios, Gracia y Vega (2024). En este
sentido, Quincho (2024) enfatiza que una orientacién adecuada fomenta una eleccién de carrera
consciente, alineando los intereses y capacidades de los estudiantes con sus metas profesionales, lo
que fortalece su motivacién y compromiso académico. Ademds, Duque et al. (2024) sugieren que la
intervencién de un profesional en orientacién vocacional antes del ingreso a la educacién superior
es fundamental para reducir el riesgo de desercidn, al evitar decisiones erréneas en la seleccién de
carrera que puedan derivar en abandono.

Factores familiares y sociales. Falta de apoyo familiar: La ausencia de soporte emocional o econémico
incrementa el riesgo de desercién. Acosta et al. (2024) mencionan que la falta de motivacién por
parte de los padres es un factor crucial, ya que afecta la autoestima de sus hijos, dificultando que
estos logren completar sus estudios universitarios. En el estudio se determina que este factor afecta
al 62% de los estudiantes. En este mismo contexto, Conde et al. (2023) sehalan que el alto indice
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de abandono escolar estd influenciado por las condiciones sociofamiliares que afectan las actitudes
y conductas de los estudiantes en el aula.

Integracién social: Las dificultades para adaptarse al ambiente universitario, como los conflictos
sociales y las exigencias académicas, son factores determinantes en la desercién estudiantil. Segiin
Escalante et al. (2023), las demandas académicas y las estrategias de aprendizaje desempefian un
papel clave, ya que los estudiantes deben ajustarse a un entorno mds exigente, lo que lleva a muchos
a abandonar sus estudios al no poder manejar la presién de la formacién profesional. Por su parte,
Orellana et al. (2024) complementan esta idea al sefialar que la desercién es mds frecuente en los
primeros semestres y se asocia a la dificil transicién de la educacién media a la superior, donde los
estudiantes enfrentan mayores responsabilidades y desafios académicos.

Factores institucionales. Calidad de la educacién: Los planes de estudio desactualizados, las
metodologias poco efectivas o la falta de apoyo docente impactan negativamente en la motivacién
de los estudiantes. Segun Nunez (2024), en Ecuador, los factores instruccionales y académicos
desempenan un papel determinante en este problema y a pesar de los esfuerzos por mejorar la
calidad educativa, persisten desafios significativos en la adaptacién académica y en la calidad de la
ensefanza, los cuales impactan directamente la permanencia estudiantil.

Falta de acompanamiento: La ausencia de tutorfas, asesorias o programas de retencién dificulta
la continuidad de los estudiantes en sus estudios de educacién superior. Villegas y Nafez (2024)
explican que la falta de programas de acompanamiento, como tutorias y asesorias personalizadas,
es un factor critico que contribuye a la desercién universitaria en América Latina. Los autores
argumentan que las instituciones que no implementan estrategias de retencién efectivas tienen un
aumento de abandono, especialmente entre estudiantes de primer ingreso.

Gestién institucional: Factores como horarios flexibles, infraestructura adecuada, programas de
orientacién profesional y apoyo socioeconémico, son esenciales para reducir la desercién. Por ende,
la deficiencia en estos procesos conduce a los estudiantes al desapego institucional, Delgado (2024).
Segin Quincho (2024), los aspectos institucionales, como la calidad de los servicios de apoyo y
las politicas educativas adecuadas, son fundamentales para garantizar el éxito académico de los
estudiantes y mejorar la retencién estudiantil.

Los factores econémicos tienen una alta incidencia en la desercién. Acosta-Romdn et al.
(2024) muestran que, en Perd, el 42 % de los estudiantes estdn en alto riesgo de desercién por
motivos econémicos, mientras que, en Ecuador, Loaiza et al. (2023) identifican las dificultades
econdémicas como el factor mds significativo, seguido por problemas académicos y personales. En
la Tabla 1 se categorizan las variables junto con la valoracién cuantificada, segin la escala de Likerrt,
basada en la frecuencia e impacto reportados en los estudios mencionados previamente.
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Factores que influyen en la desercion universitaria y sus referencias

Categoria Factor Valoracién Referencias
(1-5)
Econémi Falta de recursos 5 Vélez et al., (2025), Nufez
conomcos financieros (2024)
Necesidad de trabajar 4 Vélez et al., (2025)
Baio rendimiento Castro et al., (2021);
Académicos . i démico 4 Orellana et al., (2024); Katt
et al., (2024)
Falta de preparacién 3 Nunez, (2024); Fonseca Et
previa al., (2022)
Exp cctapivas no 3 Fonseca et al., (2022)
cumplidas
Pe.r son}al.e t Falta de motivacién 3 Vidal Chica, (2023)
psicolégicos
Problemas 3 Jaramillo y Moreta (2024);
emocionales Orellana et al., (2024)
Orientacién vocacional De .Grac1a y Vega (2024);
deficiente 3 Quincho (2024); Duque et
al., (2024)
Falea d Acosta et al., (2024);
Familiares y farn?li i apoyo 4 Conde et al., (2023)
sociales iit ra 6 social 3 Escalante et al., (2023);
cgracion socia Orellana et al., (2024)
Institucionales Cahdad. ,de a 3 Nunez (2024)
Educacién
Falta de’ . 4 Villegas y Nufez (2024)
acompafamiento
Gestién institucional 3 Quincho (2024); Delgado

(2024)

Consecuencias de la desercion en la vida de los estudiantes

Impacto en la empleabilidad. La desercién universitaria en Ecuador incide directamente en

las oportunidades laborales de los estudiantes, al limitar su acceso a empleos formales y bien

remunerados. En un entorno laboral cada vez mds competitivo, la falta de un titulo universitario
coloca a los desertores en situaciones de vulnerabilidad laboral. Rojeab et al. (2024) afirman que, en

ciertas carreras técnicas existe una saturacion del mercado, lo cual genera desempleo y desincentiva la

continuidad de los estudios superiores. Esta dindmica se convierte en un circulo vicioso: abandonar
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la universidad en busca de ingresos inmediatos solo lleva a empleos informales o precarios. Ademds,
Vélez et al. (2025) explican que los factores socioeconémicos son determinantes en la desercién, ya
que muchos estudiantes deben abandonar sus estudios para apoyar econémicamente a sus familias.
Esta necesidad de generar ingresos a corto plazo sacrifica el acceso a una formacién académica que,
a mediano y largo plazo, garantizaria una mejor empleabilidad.

Limitacién en la movilidad social. Abandonar los estudios universitarios limita severamente
las posibilidades de los jévenes ecuatorianos para mejorar su situacién socioeconémica. Segin el
Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC, 2024), quienes no culminan la educacién superior
tienen mayores probabilidades de quedar atrapados en condiciones de subempleo o pobreza. Vélez
et al. (2025) también coinciden en que la desercién universitaria actia como un obstdculo para la
movilidad social ascendente, ya que impide la obtencién de credenciales académicas que son claves
para acceder a mejores oportunidades.

Impacto psicolégico y emocional. La dimensién emocional y psicolégica es un factor muchas
veces invisibilizado en el andlisis de la desercién. En este contexto, Moreta-Herrera et al. (2021)
evidencian que una parte significativa de la poblacién universitaria en Ecuador presenta sintomas
relevantes de ansiedad y depresion. Estas condiciones de malestar psicolégico no solo afectan el
bienestar personal del estudiante, sino que pueden agravar su sensacién de fracaso y convertirse
en detonantes decisivos para el abandono de la carrera. Estos efectos psicoldgicos no solo afectan
su bienestar inmediato, sino que también disminuyen su capacidad para retomar la educacién o
insertarse de manera exitosa en el dmbito laboral. Asimismo, Munoz y Cedefio (2024) sefalan que
la soledad no deseada, un fenémeno creciente en el entorno universitario ecuatoriano, contribuye
a la desconexién emocional con el entorno académico, afectando la motivacién y la permanencia
estudiantil.

Efecto en el desarrollo personal y profesional. La interrupcién de los estudios universitarios
impide el desarrollo integral de los jévenes, tanto en el plano personal como en el profesional.
Villegas y Nunez (2024) sostienen que la ausencia de programas institucionales de acompanamiento
estudiantil debilita la permanencia y limita la formacién de competencias clave para el mundo
del trabajo. La falta de estrategias de retencién impide que los estudiantes completen su proceso
de formacién, afectando su autoconfianza y su preparacién para afrontar los retos profesionales.
Por otro lado, Avila et al. (2024) advierten que las falencias en la gestién institucional —como la
escasez de tutorfas, asesorias académicas o servicios de orientacién vocacional— también inciden
en la decisién de abandonar los estudios. Estas carencias frenan el potencial de desarrollo de los
estudiantes y reducen su capacidad de proyeccién a futuro, en la Tabla 2 se muestra los resultados
de estudios en donde se realiza una valoracién de acuerdo con el factor y la justificacién literaria
encontrada.
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Tabla 2
Categorias, factores y justificaciones de la desercion universitaria (2025)
Valoracién
Categoria Factor Justificacién
(1-5)
El exceso de profesionales en ciertas
Saturacion del mercado  carreras genera desempleo, lo que
5 . . .
laboral desincentiva la continuidad de los
estudios (Granda et al., 2024).
Empleabilidad
La necesidad de trabajar para
4 Factores sostener a la familia limita la
socioecondémicos posibilidad de mantenerse en la
universidad (Vélez et al., 2025).
El abandono universitario
4 Limitacién en la perpetda la pobreza al restringir
movilidad social las oportunidades de mejora social
(Vélez et al., 2025).
Movilidad social
J6venes en zonas rurales tienen
3 Desigualdad en zonas ~ menor acceso a educacion superior,
rurales reduciendo sus posibilidades de
ascenso social (INEC, 2024).
La ansiedad y la depresién son
4 Problemas emocionales  frecuentes entre los universitarios
Moreta-Herrera et al. (2021).
Impacto psicolégico y La falta de integracién social
emocional universitaria incrementa el
3 Soledad no deseada  aislamiento y disminuye la
motivacién (Mufoz y Cedefio,
2024).
Programas de retencién son clave
4 Falta de para reducir la desercién y fomentar
acompanamiento la permanencia (Rafael Villegas y
Efecto en el desarrollo Nufiez Lira, 2024).
personal Deficiencias en la administracion
e académica, como falta de tutorfas o
3 Gestién institucional

servicios, influyen en el abandono
(Avila et al., 2024).
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Consecuencias de la desercién en las instituciones publicas de educacién superior

Tabla 3

Afectaciones de la desercion universitaria y referencias

Autores Afectacién Articulo

Big data, una estrategia para evitar la

desercién escolar en las IES.
Compromete la sostenibilidad

Amaya et al., 2020; financiera de las universidades Desercién en la Educacién Superior en

Ecuador, causas y consecuencias.
Salinas, 2023 Pérdida de recursos publicos
Crisis econdmica post pandemia: cémo

afecta en el acceso a la educacién superior

invertidos en estudiantes

en el Paraguay.

La desercién estudiantil en laeducacion
superior: tendencias y oportunidades en la

Herrefio-Munera et al., Deficiencias en calidad educativa, era post pandemia.

2024; Cajigal-Molina, afecta reputacién y atraccién de
2022 alumnos Resiliencia y desercién escolar. Un estudio

para plantear estrategias desde la tutoria
en la educacién superior.

Factores que influyen en la desercién
estudiantil en Instituciones de Educacién

Castro Guerra, 2023; Redisefio de procesosy estrategias Superior en Latinoamérica durante

Salcedo-Escarria, 2020  de retencién con mds recursos los afos 2017 a 2022: una revisién de
literatura.

Desercién universitaria en Colombia.

El estrés académico y afectaciones

Terrazas et al., 2022; . . .
emocionales en estudiantes de nivel

Lépez Acosta, 2023; Frustra movilidad social, barreras

Ministerio de Educacién ~ Por pandemia
Nacional, 2022

superior.

Estrategias para promover la permanencia
en educacién superior.

La desercién estudiantil en las instituciones publicas de educacidn superior genera efectos
significativos en multiples dimensiones. Econémicamente, implica una pérdida de recursos publicos
invertidos en estudiantes que no culminan sus estudios, incluyendo subsidios estatales y costos
operativos, lo que compromete la sostenibilidad financiera de las universidades (Amaya et al., 2020;
Granda, 2024; Salinas, 2023). Académicamente, altas tasas de desercién reflejan deficiencias en la
calidad educativa, como la falta de preparacién previa de los estudiantes o insuficientes programas
de acompanamiento, lo que afecta la reputacién institucional y su capacidad para atraer nuevos
alumnos (Cajigal-Molina, 2022; Herrefio-Munera et al., 2024).

Desde el 4dmbito organizativo, en un estudio realizando en Colombia se determiné que la
desercién obliga alasinstituciones a redisefiar procesos administrativos y académicos, implementando
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estrategias de retencién que demandan recursos adicionales, como tutorias y servicios psicolégicos
(Castro Guerra, 2023; Salcedo-Escarria, 2020). Socialmente, el abandono estudiantil frustra las
expectativas de movilidad social de los estudiantes y limita la formacién de profesionales necesarios
para el desarrollo econdémico, un desafio critico para las universidades pidblicas como pilares de
equidad (Lépez Acosta, 2023; Terrazas et al., 2022). Finalmente, un estudio realizado en Colombia
demostré que la pandemia por COVID-19 agudizé estos problemas al incrementar las barreras
tecnoldgicas y econdmicas, forzando a las instituciones a innovar en inclusién digital y bienestar
estudiantil (Ministerio de Educacién Nacional, 2022).

La desercién estudiantil tiene un impacto significativo en las universidades publicas,
ya que provoca pérdidas econdmicas debido al desperdicio de recursos, afecta su reputacién
académica, obliga a modificar procesos internos para mantener la permanencia estudiantil y
limita las oportunidades de movilidad social de los jévenes. Por esta razén, es fundamental que
estas instituciones adopten estrategias précticas y eficaces, como programas de tutoria, asistencia
psicoldgica y acceso a tecnologias digitales, con el fin de apoyar a los estudiantes y asegurar que
concluyan sus estudios satisfactoriamente.

Técnicas de mineria de datos para la prediccion de desercién estudiantil
universitaria

La revisién sistemdtica de la literatura revela que existen diversas técnicas de mineria de datos
efectivas para predecir la desercién estudiantil universitaria, permitiendo identificar patrones y
factores de riesgo de manera temprana. Segtin Cedillo et al. (2024), la Minerfa de Datos Educativa
(MDE) emplea métodos como estadisticos y algebraicos, redes bayesianas, algoritmos evolutivos,
tablas de contingencia, drboles de decisién, redes neuronales artificiales, y enfoques estocasticos
y borrosos para analizar datos educativos y predecir resultados como la desercién, considerando
variables como rendimiento académico y comportamiento estudiantil. Por su parte, Parra et al.
(2023) destacan el uso de drboles de decisién, métodos probabilisticos, regresién logistica, redes
neuronales, k-means y k-vecinos, sefialando que los drboles de decisién son los mds utilizados por
su eficacia en la prediccidn.

Estos métodos mencionados anteriormente se complementan con algoritmos como:
DecisionTable, JRip, OneR, PART, DecisionStump, HoeftdingTree, J48, LMT, Random- Forest,
RandomTree y REPTree, aplicados en el estudio de Cornejo et al. (2023). En este se concluye que
RandomTree fue el mds preciso para predecir la desercién, identificando factores clave como el
semestre cursado, exdmenes extraordinarios, regién de procedencia, edad y calificacién de admisién.
Finalmente, Melo (2024) utiliz6 algoritmos de aprendizaje supervisado como regresién logistica,
drboles de decisién, Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN) y Support Vector Machine
(SVM), determinando que Random Forest es el mds efectivo para predecir la desercién con una
precisién del 81.31 %, considerando variables institucionales y estudiantiles.
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Tabla 4

1écnicas y algoritmos utilizados en estudios sobre desercion universitaria

Mejor

Autor Técnicas/Algoritmos .,
precisién

Estadisticas y algebraicas
Redes bayesianas

Algoritmos evolutivos

Cedillo et al., 2024 Tablas de contingencia Arboles No especifica
de decisién
Redes neuronales artificiales

Estocdsticas y borrosas

Arboles de decisién

M¢étodos probabilisticos

Regresion logistica Arboles de

Parra et al., 2023 .
Redes neuronales decisiéon
K-means

K-vecinos

DecisionTable
Jrip OneR

DecisionStump  HoeftdingTree
Cornejo et al., 2023 J48 RandomTree

LMT
RandomForest RandomTree
REPTree PART
Regresion logistica
Arboles de decisién Random
Melo, 2024 Forest Random Forest
K-Nearest Neighbors (KNN)
Support Vector Machine (SVM)
Random Forest

Patifio et al., 2024 Random Forest
Naive Bayes Light GBM XGBoost

Arboles de decisién. Los drboles de decisién, incluyendo algoritmos como C4.5 y Random Forest,
han demostrado ser altamente efectivos en la clasificacién de estudiantes con riesgo de desercién.
Estos modelos permiten crear reglas claras y visuales que segmentan a los estudiantes con base
en caracteristicas como desempefo académico, nimero de materias reprobadas o asistencia Vélez
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et al., (2025). Ademds, su facilidad de interpretacién los convierte en una opcién atractiva para
instituciones educativas con personal no especializado en anilisis de datos.

Redes neuronales. Las redes neuronales son utiles para modelar relaciones complejas entre variables
académicas, socioemocionales y de contexto. En estudios recientes, como el de Camargo Garcia
(2020), se ha evidenciado su eficacia en la prediccién de abandono universitario. Estos modelos
destacan por su capacidad de detectar patrones no lineales y ocultos en los datos, aunque presentan
desafios en cuanto a su interpretacién (Patifio Herndndez et al., 2024).

Miquinas de soporte vectorial (SVM). Las mdquinas de soporte vectorial son técnicas robustas para
clasificar estudiantes en funcién de caracteristicas complejas. Urbina-Ndjera et al. (2020) reportan
que estas técnicas obtienen altos niveles de precision al diferenciar entre estudiantes que desertan y
los que contintan sus estudios, incluso en contextos de alta dimensionalidad. Sin embargo, su uso
requiere un ajuste cuidadoso de pardmetros como el kernel.

Naive Bayes. El algoritmo Naive Bayes es una opcién eficiente y sencilla para la clasificacién de
estudiantes con alto o bajo riesgo de desercién. Aunque asume independencia entre variables, ha
mostrado resultados prometedores en educacién superior debido a su bajo costo computacional y
su velocidad de entrenamiento Castrillén-Gémez et al., (2020). Por su parte, Patino Herndndez et
al. (2024) indican que las técnicas de mineria de datos permiten una identificacién temprana de los
factores que influyen en la desercién estudiantil.

Experimentacién

Recopilacién de datos y explicacién dataset. Para la obtencidn del dataset, se realizé una bisqueda
en el repositorio de la Universidad de California en Irvine (UCI), el cual recopila informacién para
machine learning; en este se encontré “’Predict Students” Dropout and Academic Success”, el cual
cuenta con informacidn de estudiantes con diferentes datos como: a) el estado civil, b) nacionalidad,
¢) notas por curso, entre otros. Estos datos estdn normalizados para facilitar su tratamiento como
se muestra en la Figura 2.

Figura 2
Normalizacién del dataset obtenido de UCI Machine Learning Repository

Variable Name Role Type Demographic Description Units Missing Values

1-single 2 - married 3 - widower 4 —
divorced 5 - facto union 6 - legally no
separated

Marital

Marital Status Feature Integer
. Status

En la Figura 2 se puede ver cémo en la variable Marital Status, la descripcién muestra a
cada estado civil con un niimero para asi evitar que existan variaciones en la informacién como, por
ejemplo, algtin error ortografico.

Como resultado se dispone del dataset que va a ser utilizado en la experimentacién.
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Tabla 5
Dataset

Marital status Application Application order . Target
mode

1 17 5 ce Dropout

1 15 8 e Graduate

1 1 5 ce Dropout

1 17 2 o Graduate

Para la experimentacién de un modelo de prediccién se utilizé el software de analitica de
datos KNIME Analytics Platform. La Figura 3 presenta la configuracién del nodo CSV Reader
en la plataforma KNIME, utilizada para la carga y preprocesamiento de los datos experimentales
empleados en la presente investigacién. Se carg6 el archivo denominado DATA EXPERIMENTO _
DESECCION.csv, el cual contiene un conjunto de datos tabulares estructurados, relacionados
con un estudio sobre parimetros académicos, socioeconémicos y demograficos de estudiantes
universitarios vinculados a eventos de desercidn.

El nodo se ha configurado para leer desde el sistema de archivos local, identificando
automdticamente el formato del archivo delimitado por comas, el cual reconoce la primera fila
como encabezado de columnas. La vista previa en la parte inferior de la interfaz permite verificar
los nombres y tipos de las variables como: estado civil, ingresos del solicitante, puntajes académicos
previos, nacionalidad, y niveles educativos de los padres. La Gltima columna Adm representa un
valor numérico relacionado con el desempeno.
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Figura 3
Interfaz de configuracion del lector de archivos CSV en KNIME

—
L BN J Dialog - 3:1 - CSV Reader

Settings  Transformation  Advanced Settings  Limit Rows  Encoding  Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Policy

Input location

Read from  Local File System

Mode O File Files in folder

File [Users/dario/Downloads /DATA_EXPERIMENTO_DESECCION.csv ] Brawse... ._J

~Reader
Format

p

Autodetect format %X

- Column delimiter Row delimiter © Line break Custom n
" Quote char * Quote escape char
# Comment char
% Has column header Has RowlD
Support short data rows Prepend file index to RowlD
Preview

) The suggested column types are based on the first 10000 rows only, See 'Advanced Settings' tab.

RowID  [I Marita... [1]Applic.. 1] Applic... [1]Course | I|Dayti... [I Previo... [D]Previo... I|Nacio... [1|Mothe... || Father... [I Mothe... [1]Father... D] Adm
12

Rowd 1 17 5 171 1 1 122 1 19 5 9 127.3
Rowl 1 15 1 9254 1 1 160 1 1 3 3 3 1425
Row2 1 1 5 9070 1 1 122 1 37 37 9 9 124.8
Row3 1 17 2 9773 1 1 122 1 38 37 5 3 119.6
Rowd 2 39 1 8014 0 1 100 1 37 38 9 9 141.5
B Rows 2 39 1 9991 0 19 133.1 1 37 37 9 7 114.8
.Rowﬁ 1 1 1 9500 1 1 142 1 19 38 7 10 128.4
B Row? 1 18 4 9254 1 1 119 1 37 37 9 9 113.1
B rows 1 1 3 9238 1 1 137 62 1 1 9 ] 129.3
Row9 1 1 1 9238 1 1 138 1 1 19 4 H 123
Reomml N 1 b | 1 QRN 1 1 120 1 ae in s 2 130 6
oK Aoply Cancel )

El conjunto de datos puede representarse como una matriz X € Rnxm, donde n representa el nimero
de observaciones (filas) y m el nimero de variables (columnas). Cada fila xi € Rm corresponde al
vector de caracteristicas de un estudiante i y cada columna xj representa una variable relevante en
el andlisis.

Este conjunto de datos constituye la base para posteriores andlisis estadisticos, tales como
regresién lineal multiple, clasificacién supervisada, o reduccién de dimensionalidad mediante
andlisis de componentes principales (PCA), los cuales permiten modelar la variable dependiente
Adm como funcién de un conjunto de predictores X, X,, ..., X :

Donde y" es la estimacion del puntaje de desempeno, Bi son los coeficientes de regresién y
€ es el error aleatorio.

Cédigo fuente para generar el drbol de decisién a través del lenguaje de
programacién Python
# Importacion de librerias

import pandas as pd
from sklearn.model_selection import train_test_split
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from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier, plot_tree
import matplotlib.pyplot as plt

# Cargar dataset
df = pd.read_csv(”DATA_EXPERIMENTO_DESECCION.csv”, sep=";")

# Limpieza de datos
df = df.dropna()

# Separacidn de variables

X = df.drop(columns=[“Target”])

y = df[“Target”]

# Codificacion de variables categdricas
X = pd.get_dummies(X)

# Divisidn entrenamiento / prueba

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(

X, y, test_size=0.2, random_state=42)

# Creacidén del modelo

clf = DecisionTreeClassifier(max_depth=4, random_state=42)

# Entrenamiento
clf.fit(X_train, y_train)

# Visualizacién del arbol
plt.figure(figsize=(20, 12), dpi=150)

plot_tree(
clf,
feature_names=X.columns,
class_names=[str(c) for c in clf.classes_],
filled=True,
rounded=True,
fontsize=10,
impurity=True,
proportion=True,
precision=2

)

plt.title(“Arbol de Decisién (max_depth=4)", fontsize=14, pad=20)
plt.tight_layout()

# Guardar imagen

plt.savefig(“decision_tree.png”, dpi=300, bbox_inches="tight"”)
plt.show()

Listing 1: Cédigo Fuente para Generacién de Arbol de Decisién

Arbol de decisién generado con Python. El drbol de decisién que se muestra en la Figura 4
tiene una profundidad de cuatro niveles y busca predecir la situacién académica de los estudiantes,
clasificindolos como desertores, matriculados o graduados. Para ello, se consideran variables
relacionadas con el rendimiento en los primeros semestres, el cumplimiento de pagos y factores
socioeconémicos como la ocupacién de los padres o la edad de ingreso. La variable principal que
guia la division del drbol es el niimero de materias aprobadas en el segundo semestre. Si un estudiante
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aprob6 con 3.5 o menos, hay una mayor probabilidad de que abandone sus estudios. Este patrén se
refuerza cuando también se matriculé en pocas asignaturas o si su madre no tiene empleo formal, lo
que refleja el impacto de las condiciones sociales en la continuidad académica.

El cumplimiento del pago de matricula es otro factor relevante. En varios nodos, los atrasos
en el pago se asocian con mayores tasas de desercién o con dificultades para graduarse, aunque estos
casos presentan indices de Gini elevados, lo que sugiere la influencia de otras variables.

Por otro lado, si un estudiante aprobé mds de 3.5 materias y presenté més de 8.5 en las
evaluaciones en el primer semestre, tiene una alta probabilidad de que se gradie. Esto indica que la
participacién desde el inicio del ciclo académico es un factor clave para el éxito.

Este modelo no solo permite predecir la trayectoria académica de los estudiantes, sino
que también ofrece una herramienta Gtil para identificar factores de riesgo y tomar decisiones
institucionales enfocadas en prevenir la desercidn.

Figura 4

Arbol de prediccién de la situacién académica de los estudiantes

Arbol de Decision (max_depth=4)

node #0
Curricular units 2nd sem (approved) <= 3.5
gini = 0.66
samples = 1,000
value = [0.35, 0.16, 0.51]
class = Graduate

= o=

node #1 ﬁ.ﬁq}
‘Curricular units 2nd sem (approved) <= 1.5 w&wﬁﬂm}}mﬂs
mﬁ 3 03;42 m’l@' 658
value =[0.77,0.16, 0.08] value = [0.11,0.17,0.72]
class = Dropout  class = Graduate

node #5
Tuition fees up to date <= 0.5

gini =061 gini =062

les = 111 samples = 172

value = [0.15, 0.42, 0.47] value = [0.19, 0.26, 0.53]
class

node #3 3 node #14 node #18 node #21
Tuition fees up to date <= 0.5 's occ Curricular units 2nd sem | | Age at enroliment >= 22.5 Gender <=05 Curricutar units 2nd sem (approved)
gini = 0.62 1) <= 45 gini =057 gini=0.62 <35
samples = 64 79 samples = 32 samples = 73 gini =0.59
B s - 4 o value =[0.09,053,038] | |value = [024,034,042) sanples =9 value =[0.19, 0.26,0.55]
J - value = [0.16,0.20, 0.63] g
. class = Enrolled class = Dropout iy = Gl class = Graduate

Arbol de decisién, Random Forest. El 4rbol de decisién se generd en el software KNIME. Para crear
este drbol se clasifica a los estudiantes en dos categorias principales: graduados y desertores, utilizando
variables académicas, socioecondmicas y administrativas. Se consideran condiciones especificas en
cada nodo para segmentar a los estudiantes segtn perfiles similares. La notacién w = x representa el
peso de cada regla en la clasificacién, siendo mayor cuando la influencia es mds significativa. Entre
los factores més relevantes destaca el rendimiento académico en el segundo semestre, especialmente
el nimero de materias aprobadas. Aprobar menos de 1.5 o 3.5 asignaturas estd fuertemente asociado
con la desercién, lo cual evidencia que un bajo desempefio al inicio es un claro indicador de riesgo.
El valor de desempefio también cumple un papel importante: puntuaciones menores a 136.05
incrementan la probabilidad de abandono, en linea con investigaciones previas sobre persistencia
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estudiantil. El contexto socioeconémico influye considerablemente en los resultados. Por ejemplo, la
ocupacién del padre tiene un efecto no lineal, donde niveles intermedios se relacionan con mayores
tasas de graduacion, mientras que los extremos aumentan el riesgo de desercién. De igual manera,
una tasa de desempleo regional superior al 10.95 % incrementa la probabilidad de abandono,
demostrando el impacto del entorno laboral en la continuidad educativa.

Finalmente, se consideran variables administrativas como el estado de los pagos ya que
estudiantes con pagos atrasados tienden a desertar, lo que resalta la importancia de la estabilidad
financiera. En conjunto, este modelo permite identificar a tiempo a los estudiantes en riesgo y
disefar estrategias de intervencién basadas en datos. Este andlisis se evidencia en el drbol de decisién

de la Figura 5.
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Figura 5
Arbol de decisién generado en KNIME

GD[root]: dass 'Graduate (w=1)
& (] tcurmicar urits 2nd sem (aporoved) <=3,5]: dass Dropout (w=1)
5 (5[] couricutr unts 2nd sem (approved) <= 1,51: dass Dropout (w=1)
o) @D [Curricular units 2nd sem (enrolled) <= 0,5]: dass ‘Dropout (w=1)
e (S [] racmision grade <= 136,05]: dlss Dropout (w=1)
| [] ustion fees up to date <=0,8]: dass Dropout (w=0)
a (S [] uition fees up to date > 0,51: ciss Dropout (w=1)
E) D[Apﬁcation order <= 1,5]: dass ‘Dropout (w=0)
| 5 DB.hempioment rate <= 10,95]: dass Dropout (w=0)
D[Faiher's occupation <= 1,5]: dass Dropout (w=0)
D []Father's ocupation > 1,5): dass ‘Graduate (w=0)
@ ([ []Father’ occupation <=8,5]: dass Graduate (w=0)
[ Fathers occupation >8,51: dass Dropout (w=0)
B |:|[Lhe|11|joyment rate > 10,95]: dass 'Dropout (w=0)
@ ([ epication oder > 1,5): dass ‘Graduate (w=1)
[] iacmssion orade > 136,05]: dass ‘Graduate (w=0)
D [Curricular uits 2nd sem (enrolled) > 0,5): class Dropout (w=0)
[] tcurmicutr unis 2nd sem (approved) > 1,5]: dass Dropout (w=0)
[] tcurricuar uits 2nd sem (approved) > 3,51: dass ‘Graduate (w=0)
Por otra parte, la Figura 6 muestra un flujo de trabajo para el andlisis de datos mediante un
modelo de 4rbol de decisién. El flujo comienza con la lectura de datos desde dos nodos etiquetados
como CSV Reader, los cuales importan datos de entrenamiento y prueba. El nodo “Decision Tree

Learner” entrena el modelo que se convierte en reglas con “Decision Tree to Ruleset”. Finalmente,
el nodo “Decision Tree Predictor”, aplica el modelo a los datos de prueba, generando predicciones
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en una tabla, incluyendo variables como desempleo (10.8), inflacién (1.4), PIB (1.74), la variable
objetivo y la prediccidn.

Desde un enfoque matemadtico, el drbol de decisién minimiza la impureza utilizando el
indice de Gini.

El indice de Gini para una regién R se calcula como:
K
. . 2
Gini (Ry) =1 — 2 Pik
k=1

Donde K es el nimero de clases y Pmk es la proporcién de observaciones de la clase k en
Rm. Un valor bajo indica una regién pura, mientras que un valor alto refleja alta impureza. Durante
la prediccién, para una observacién x, el modelo asigna la clase mayoritaria.

y = arg max Pk
k . donde X € Ry

Este flujo destaca un enfoque modular para la clasificacién, enfocado en interpretabilidad y
andlisis econémico, permitiendo adaptabilidad para anilisis futuros como la evaluacién de métricas
de desempefio.

Figura 6
Prediccidn por medio de herramienta de analitica de datos
CSV Reader Decision Tree Learner Decision Tree to Ruleset
u
»> u
o> a o8
(o} (o] (<]
CSV Reader
Add comment
» 1: Classified Data & Flow Variables
Rows:1 | Columns: 38 JERIS) Statistics Q #
ular.. ., Unemplo.. ., Inflationr.. , GDP . Target « Predictio.. Y
(inte... Number (dou... String String String String
10.8 1.4 1.74 @) Dropout
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Cédigo en Python para predecir datos nuevos

Como experimento, se realizd” un entorno en KNIME para generar un modelo predictivo. El
programa guarda un archivo .pmml, lo cual permite realizar experimentaciones con este modelo de
prediccién. A continuacién, este cédigo en Python se prueba en Colab en el siguiente enlace:

https://colab.research.google.com/drive/18d80SUzfSyesd FxVoLbAuvEUuTwi7 lyb#scroll To=
TtDYZ2ONty6s&line=18cunigifier=1

# Instalaciodn de libreria
Ipip install -qg pypmml

# Importacion de librerias
import pandas as pd
from pypmml import Model

# Cargar modelo entrenado
model = Model.load(”/content/Prediccion.pmml”)

# Cargar datos nuevos

df = pd.read_csv(”/content/QUEY_EXPERIMENTO.csv")

# Limpieza de nombres de columnas

df.columns = df.columns.str.replace(’”’, ‘’).str.replace(’\t’, '’).str.
strip()

print(“Columnas procesadas:”)

print(df.columns.tolist())

# Eliminar variable objetivo si existe
if “Target” in df.columns:
df = df.drop(columns=["“Target”])

# Generar predicciones
predicciones = model.predict(df)

# Agregar resultados

df[“Prediccion_Target”] = predicciones[“predicted_Target”]
df[“Prob_Dropout”] = predicciones[“probability_Dropout”]
df[“Prob_Graduate”] predicciones[“probability_Graduate”]
df[“Prob_Enrolled”] predicciones[“probability_Enrolled”]
print(“\nDistribucién de clases predichas:"”)
print(df[“Prediccion_Target”].value_counts())
print(“\nPredicciones individuales:")
print(df[[“Prediccion_Target”]])

# Guardar resultados
df.to_csv(”/content/resultados_con_predicciones.csv”, index=False)
print(“\nArchivo guardado como: resultados_con_predicciones.csv”)

Listing 2: Cédigo fuente del experimento

A continuacién, en la Figura 7 se muestran los resultados de la prediccién de abandono
estudiantil, implementado mediante un script en Python. En el apartado de “columnas procesadas”
se identifican las variables empleadas en el modelo: estado civil, modo de solicitud, orden de
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solicitud, curso, asistencia y calificacién previa, las cuales representan factores demogréficos y
académicos relevantes para el andlisis.

La seccién “Distribucién de clases predichas” revela que, para la variable objetivo Prediction
Target, se predijo un dnico caso de abandono (Dropout), con un conteo de uno. Este resultado se
corrobora en Predicciones individuales, donde se confirma que una observacién fue clasificada como
abandono. Finalmente, los datos procesados se almacenaron en un archivo denominado resultados
con predicciones.csv, para su posterior andlisis. Este proceso refleja un enfoque sistemdtico para
la identificacién de patrones de abandono con énfasis en la estructuracién y conservacién de los
resultados para investigaciones futuras en el dmbito educativo.

Figura 7
Resultados de prediccion con Python

Columnas procesadas
['Marital status', 'Application mode', 'Application order', 'Course', 'Daytime/evening attendance', 'Previous qualification'

Distribucién de clases predichas:
Prediccion_Target

Dropout il

Name: count, dtype: int64

Predicciones individuales:
Prediccion_Target
0 Dropout

Archivo guardado como: resultados_con_predicciones.csv

Conclusiones

La desercién universitaria en Ecuador es un problema complejo influenciado por mdltiples factores.
De acuerdo con los estudios revisados, el factor econdémico es el que tiene mayor incidencia debido
a la falta de recursos financieros y la necesidad de trabajar, que afecta especialmente a estudiantes de
regiones alejadas y hogares de bajos ingresos. Pero, al desertar del sistema educativo universitario, los
empleos a los que tienen acceso las personas son precarios, siendo directamente una consecuencia de
haber abandonado sus estudios.

Asi mismo, los factores académicos, como el bajo rendimiento y la preparacién previa
insuficiente, junto con aspectos personales y familiares, como la falta de motivacién, problemas
emocionales, la ausencia de apoyo y los problemas institucionales, contribuyen significativamente
al abandono de los estudios universitarios. Este fenémeno tiene un impacto significativo en las
universidades publicas, ya que genera pérdidas econémicas por el desperdicio de recursos, afecta su
reputacién académica, obliga a ajustar procesos internos para fomentar la permanencia estudiantil y
restringe las oportunidades de movilidad social de los jévenes. Es por eso, por lo que el seguimiento
institucional es un factor clave para evitar la desercidn, el no destinar los recursos suficientes a esto,
genera a mediano plazo los anteriormente mencionados problemas institucionales.

Para identificar y predecir casos de abandono de manera temprana, las técnicas de mineria de
datos han demostrado ser herramientas efectivas. Algoritmos como Random Forest, RandomTree y
Arboles de Decisién, destacados por su precisién en estudios recientes, permiten analizar patrones en
variables como rendimiento académico, situacién socioeconémica y comportamientos estudiantiles.
Ademds, técnicas como redes neuronales, regresion logistica, los drboles de decisién y K-Nearest
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Neighbors (KNN) ofrecen un enfoque robusto para modelar la desercién, de modo que facilita la
implementacién de estrategias preventivas por parte de las instituciones educativas. En conjunto, el
andlisis profundo de los factores de desercion, el uso de técnicas de minerfa de datos y la adopcién
de medidas institucionales pueden contribuir significativamente a mejorar la retencién estudiantil
y el éxito académico en el contexto ecuatoriano.
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