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Título 

Identificación de factores de deserción universitaria mediante selección de 

características en modelos de aprendizaje automático 

 

Resumen 

El abandono escolar supone una grave amenaza para el desarrollo personal y social, ya 

que limita las oportunidades laborales y perpetúa las desigualdades económicas. Este 

estudio aborda el reto de identificar a los estudiantes que abandonan los estudios 

centrándose en la selección de características o variables relevantes. Aplicamos cinco 

técnicas de selección de características: ANOVA, información mutua, selección 

secuencial hacia delante, eliminación recursiva de características y el operador de 

selección y reducción mínima absoluta, y destacamos las características 

sociodemográficas clave. Los resultados mostraron que el modelo KNN de información 

mutua obtuvo la precisión y la puntuación F1 más altas (99,05 %), mientras que SFS 

proporcionó resultados óptimos para los árboles de decisión y las máquinas de vectores 

de apoyo. Estos resultados ponen de manifiesto el papel fundamental de las técnicas de 

selección de características a la hora de identificar las variables que afectan 

significativamente a la eficacia de los modelos predictivos. 

 

Palabras claves: abandono escolar, predicción, educación, técnicas de selección de 

características, aprendizaje automático, algoritmos. 
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Title 

Identifying key factors of university dropout using feature selection in machine learning 

models 

 

Abstract 

School dropout poses a significant threat to personal and social development, limiting 

employment opportunities and perpetuating economic inequality. This study addresses 

the challenge of identifying student dropouts by focusing on selecting relevant features or 

variables. We applied five feature selection techniques: ANOVA, mutual information, 

sequential forward selection, recursive feature elimination, and the least absolute 

shrinkage and selection operator, highlighting key sociodemographic features. Fifteen 

machine learning models, including Decision Trees, Support Vector Machines, and K-

nearest neighbors, were trained using these techniques and evaluated through cross-

validation. The results showed that the mutual information KNN model achieved the 

highest precision and F1 score (99.05%), while SFS provided optimal results for Decision 

Trees and Support Vector Machines. These results highlight the critical role of feature 

selection techniques in identifying the variables that significantly affect the effectiveness 

of predictive models. 

 

Keywords: dropout, prediction, education, feature selection techniques, machine 

learning, algorithm 
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Capítulo I. Introducción 

1.1. Planteamiento del problema 

La deserción escolar es un problema social en México, una de las problemáticas vigentes 

en el sistema educativo, pues, cuando se han implementado medidas para combatir el 

fenómeno, estas son insuficientes, ya que esto se sigue presentando en cada ciclo 

escolar y dentro de los tres niveles de educación (Pulso,2018). Debido a la situación 

económica que afecta a nivel nacional, se ha observado un aumento en la deserción 

escolar en la Universidad Juárez Autónoma de Tabasco, específicamente entre el uno y 

dos por ciento de la población estudiantil, este incremento se le puede atribuir a la falta 

de recursos para continuar con los estudios. Con la esperanza de abordar este problema, 

se busca destinar mayores recursos económicos, especialmente en caso de un posible 

aumento en el presupuesto. El objetivo es asignar fondos adicionales para ampliar la 

cantidad de becas disponibles, con la intención de mitigar, en la medida de lo posible, las 

dificultades financieras que enfrentan los estudiantes y así prevenir la deserción escolar 

(Ruiz, 2013). 

Para comprender el fenómeno de la deserción escolar en el ámbito universitario, es 

crucial identificar todos los factores que influyen en la decisión de abandonar los estudios. 

De acuerdo con investigaciones recientes, se ha establecido que la minería de datos 

educativos (MDE o Educational Data Mining) y el aprendizaje automático (machine 

learning) son herramientas relevantes para analizar situaciones en este contexto (Clow, 

2013). En los últimos años, la deserción escolar y los elevados índices de reprobación 

son las problemáticas más importantes en instituciones educativas, provocando bajos 

índices de eficiencia terminal (Martínez et al. 2013; Timarán et al. 2013). Basados en los 

reportes del año 2018 al 2020, se puede evidenciar el incremento en la deserción de 

estudiantes; en este sentido, el Banco Mundial el 2018, informó que aproximadamente el 

30% de los estudiantes universitarios interrumpieron sus estudios debido a distintas 
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causas, además, según publicación en el diario El Comercio (Alayo, 2020), unos 174,000 

(18,6%) estudiantes universitarios dejarían sus estudios en el año 2020. 

Según Delen (2010), la retención universitaria se presenta como una variable de gran 

importancia en las instituciones de educación superior. Esto se debe a que tiene un 

impacto directo en el prestigio y la reputación de la marca de la organización educativa. 

Por lo tanto, resulta crucial monitorear y controlar los índices de deserción, ya que este 

factor a menudo es considerado en la clasificación de las universidades en diversos 

rankings. Asimismo, Denle sugiere que la gestión de las matrículas universitarias debería 

tener en cuenta esta variable para un manejo más efectivo y estratégico. 

En el estado de Tabasco, a pesar de los notables avances en la reducción de los índices 

de deserción escolar, persisten desafíos significativos. La carencia de recursos 

económicos, los problemas emocionales, las adicciones, embarazos no deseados y la 

elección inadecuada de carreras continúan siendo los principales motivos que llevan a 

los jóvenes a abandonar sus estudios en los niveles medio y superior en la región, 

lamentablemente, este tema sigue generando preocupaciones y provocando reacciones 

tanto a nivel federal como estatal. Ver Tabla 1 

 

Tabla 1 

Índices de deserción escolar universitaria, nivel nacional, estatal y en la UJAT 

Año México (Nacional) Tabasco UJAT 

2020 8.5 9.9 30.0 

2021 8.8 7.9 12.0 

2022 8.1 9.1 6.1 

2023 7.2 8.0 4.0 

 

Nota: Elaboración propia con base con información de (INEGI 2024, SEP 2024 Y UJAT 

2024). 
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Aunque se han establecido estrategias para reducir la tasa de deserción escolar, se han 

implementado programas como “Apadrina un estudiante” para los jóvenes de bajos 
recursos, más seguimiento con tutorías de profesores para orientar a los estudiantes, y 

con psicólogos en cada División para tratar los temas emocionales, etc. (Rodríguez, R. I. 

G., & Mazariego, C. R. R., 2020). 

En las instituciones universitarias, se deberían manejar datos detallados sobre el perfil 

de los estudiantes desde el momento de su matriculación, y disponer de esta información 

relevante en diversos aspectos. A lo largo de los semestres académicos, se continúa 

registrando datos adicionales de importancia, que abarcan desde información económica 

hasta datos académicos y de salud (Valero Cajahuanca et al. 2022). 

En el ámbito educativo, se han aplicado técnicas de ML para diversas finalidades, 

incluyendo la predicción de la deserción estudiantil y el apoyo al rendimiento académico 

(Cruz, E., González, M., & Rangel, J., 2022). 

El problema al que se enfrentan muchas universidades en México radica en la falta de 

datos y variables específicas que faciliten el desarrollo de un modelo basado en técnicas 

de selección de características y aprendizaje automático (ML) que puedan ayudar a 

reducir los índices de deserción escolar.  

Esta investigación se enfocará en cubrir estas deficiencias, con el objetivo de desarrollar 

un modelo predictivo fiable que permita a las instituciones educativas identificar 

oportunamente a los estudiantes en riesgo de deserción. 

 

 

1.2. Pregunta de investigación 

¿Cuál es la precisión de los modelos de aprendizaje automático utilizando selección de 

características en la identificación de la deserción escolar universitaria? 
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¿Cuáles son las variables más relevantes que pueden ayudar a predecir la deserción 

escolar universitaria después de aplicar técnicas de selección de características en 

modelos de aprendizaje automático? 

1.3. Hipótesis o supuesto 

Los algoritmos de aprendizaje automático pueden ayudar a predecir de manera efectiva 

la deserción escolar universitaria mediante la identificación de variables clave, tales como 

los factores demográficos, socioeconómicos, académicos y conductuales, mejorando la 

precisión del modelo a través de la selección de las características más relevantes. 

1.4. Objetivos 

1.4.1. Objetivo general 

Optimizar la identificación de los factores claves que influyen en el abandono escolar 

mediante el uso de algoritmos de aprendizaje automático y técnicas avanzadas de 

selección de características. 

1.4.2. Objetivos específicos 

• Entrenar y comparar diferentes algoritmos de clasificación de aprendizaje 

automático para determinar cuáles ofrecen el mejor rendimiento  

• Identificar las variables que influyen de manera directa en la eficacia de los 

algoritmos de aprendizaje automático, empleando técnicas de selección de 

características. 

 

1.5. Justificación 

En los últimos años, se ha tenido un avance tecnológico sin precedentes en diversas 

áreas, con especial relevancia en el ámbito educativo, según lo destacado por Sánchez 

(2009). La literatura respalda la idea de que el uso de herramientas tecnológicas, cuando 
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se implementa con prácticas adecuadas, puede potenciar los procesos de enseñanza y 

aprendizaje, como señalan Torres y Cobo (2017).  

Uno de los propósitos del análisis de datos educativos es identificar patrones y realizar 

predicciones que ayuden a describir el progreso académico de los estudiantes. Sin 

embargo, es esencial recopilar datos sobre las características de los estudiantes, 

considerando el contexto, para lograr una comprensión más completa de los resultados 

obtenidos. Entre estas características se incluyen factores socioeconómicos, así como 

información sobre la familia y el historial escolar del estudiante. (Rico Páez & Gaytán 

Ramírez ,2022).  

En el análisis de datos se utilizan diversas metodologías, técnicas y algoritmos, como 

señala Peña (2014). La anticipación del rendimiento académico se realiza con varios 

propósitos, incluyendo la identificación del riesgo de abandono o la probabilidad de 

deserción por parte de los estudiantes. 

Es conocido que una de las principales inquietudes de las Instituciones de Educación 

Superior ha sido mejorar sus indicadores de eficiencia terminal y logro educativo, al 

mismo tiempo que reducir el rezago y la deserción escolar. 

Sin embargo, según los datos proporcionados por Díaz de Cosió (1998), a nivel nacional, 

en promedio, de cada 100 alumnos que inician una carrera de nivel licenciatura, solo 60 

completan sus materias en un plazo de cinco años y únicamente 20 de estos logran 

obtener el título, lo que se traduce en una eficiencia de titulación del 20%. La deserción 

escolar representa un problema educativo que impacta tanto el desarrollo individual del 

estudiante que deja de asistir a la escuela como la sociedad en la que se desenvuelve 

(Martínez, 2013).  

Es por eso por lo que la deserción temprana de estudiantes representa un desafío 

significativo para las universidades en la actualidad. Diversas técnicas de minería de 

datos y aprendizaje automático se han empleado para identificar a aquellos estudiantes 
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en riesgo de abandonar sus estudios. Estos modelos, que utilizan datos 

sociodemográficos y calificaciones del nivel anterior, han demostrado una precisión lo 

suficientemente sólida como para respaldar la implementación de programas de 

retención. La inclusión de calificaciones de los primeros semestres mejora aún más la 

exactitud de estos modelos predictivos. 

A pesar de los avances, los modelos existentes pueden incurrir en errores de 

clasificación, lo que tiene consecuencias notables, los estudiantes no detectados como 

en riesgo pueden quedar excluidos de los programas de retención, mientras que aquellos 

que no enfrentan un riesgo real pueden consumir recursos adicionales, este fenómeno 

destaca la necesidad de afinar y perfeccionar los modelos predictivos para minimizar los 

errores de clasificación y garantizar una asignación eficiente de recursos en los esfuerzos 

de retención estudiantil. 

En los últimos quince años ha surgido la Minería de Datos Educativos (EDM) como una 

nueva área de aplicación que se ocupa de desarrollar, investigar y aplicar métodos 

informáticos para detectar patrones en grandes colecciones de datos educativos que, de 

otro modo, serían difíciles o imposibles de analizar debido al enorme volumen de datos 

en el que se encuentran (Baker y Yacef, 2009), (Romero y Ventura, 2013). Una de las 

aplicaciones más antiguas y conocidas de la GED es la predicción del rendimiento de los 

alumnos, en la que el objetivo es estimar el valor desconocido del rendimiento, los 

conocimientos, la puntuación o la nota de un alumno (Romero y Ventura, 2007), (Romero 

y Ventura, 2010), (Wolff et al., 2014), (Yo y Kim, 2014). La clasificación es la técnica más 

empleada para resolver este problema descubriendo modelos predictivos del rendimiento 

de los alumnos basados en datos históricos de los mismos (Hämäläine y Vinni, 2011), 

(Vialardi et al. 2011), (Romero et al. 2013). Sin embargo, para la predicción temprana del 

abandono de los estudiantes se convierte en una tarea más difícil porque la tarea de 

clasificación tradicional no se las arregla bien con la naturaleza temporal de este tipo 

específico de datos, ya que normalmente considera que todos los atributos están siempre 

disponibles (Antunes, 2010). 
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Como se ha señalado anteriormente, el abandono escolar conlleva consecuencias serias 

para los individuos, las instituciones educativas y la sociedad en su conjunto, según 

investigaciones como las de Liem et al. (2001) y Latif et al. (2015). En la actualidad, nos 

encontramos en una etapa en la que las razones detrás del abandono son diversas y 

complejas, pero se comprenden hasta cierto punto, ya que factores como el estatus 

sociodemográfico, la salud mental y el entorno universitario constituyen la base del 

fenómeno del abandono, según estudios realizados por Heublein (2013) y Larsen et al. 

(2013). 

Consideramos que la prioridad radica en la identificación de estos estudiantes, porque, 

aunque implementemos programas de asesoramiento y tutorías de alta calidad para 

brindar apoyo a estos alumnos, carece de sentido si no los detectamos antes de que 

abandonen la institución. 

Por lo tanto, cualquier mejora, aunque sea relativamente pequeña, puede tener un 

impacto considerable tanto en la institución como en el estudiante. Este impacto es 

particularmente crucial para los individuos, ya que no es exagerado afirmar que el 

abandono escolar podría tener consecuencias significativas para su futuro, según las 

investigaciones de Liem et al. (2001). 

La identificación temprana de los estudiantes vulnerables que son propensos a 

abandonar sus cursos es crucial para el éxito de cualquier estrategia de retención escolar. 

Y, para tratar de reducir el problema mencionado, es necesario detectar lo antes posible 

a los estudiantes en situación de riesgo y, de este modo, prestarles cierta atención para 

evitar que abandonen sus estudios e intervenir precozmente para facilitar la retención de 

los estudiantes (Heppen y Bowles, 2008). 
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1.6. Metodología 

1.6.1. Enfoque de Investigación  

El enfoque metodológico de la investigación fue cuantitativo, ya que al utilizar técnicas de 

minería de datos se analizan grandes cantidades de datos, se pueden hallar patrones y 

modelos en investigación educativa, de acuerdo con Dicovskiy y Pedroza (2018) las 

bases de datos académicas son un material importante en cualquier investigación 

educativa, y deberían ser estudiadas por minería de datos, como un método innovador 

dentro los métodos tradicionales de investigación cuantitativa. 

La investigación que adopta el enfoque cuantitativo se caracteriza por abordar fenómenos 

que son susceptibles de medición, es decir, aquellos que pueden asignarse a un número 

concreto, como, por ejemplo: cantidad de hijos, edad, peso, estatura, aceleración, masa, 

nivel de hemoglobina, cociente intelectual, entre otros. 

 

Este enfoque se vale de técnicas estadísticas para el análisis de los datos recolectados 

y su objetivo principal consiste en describir, explicar, prever y controlar de manera objetiva 

las causas de un fenómeno, así como prever su ocurrencia a partir de la revelación de 

estas causas, sus conclusiones se fundamentan en el uso riguroso de la medición o 

cuantificación, tanto en la recopilación de resultados como en su procesamiento, análisis 

e interpretación, siguiendo el método hipotético-deductivo. En este sentido, su aplicación 

encuentra un terreno más extenso en las ciencias naturales, como biología, química, 

física, neurología, fisiología, psicología, entre otras. (Kerlinger, 2002). 

 

De igual manera tiene un alcance descriptivo, puesto que explica el comportamiento de 

una variable. Según Hernández, Fernández y Baptista (2014), la investigación cuasi 

experimental mantiene la rigurosidad científica, el tipo de estudio también es 

transaccional descriptivo. 
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1.7. Población de Estudio  

Población, es el conjunto de personas u objetos de los que se desea conocer algo en una 

investigación. "El universo o población puede estar constituido por personas, animales, 

registros médicos, los nacimientos, las muestras de laboratorio, los accidentes viales 

entre otros". (Pineda et al. 1994). Para esta investigación nuestra población de estudio 

se centra en conjunto llamado ''Predict students' Dropout and Academic Success'' que 

está disponible públicamente en el sitio web Kaggle. Este conjunto de datos contiene 

datos académicos, macroeconómicos y socioeconómicos, junto con información 

sobre la matrícula de los estudiantes de primer y segundo semestres, con variables 

académicas a fines de nuestra investigación, tales como como son nombre, genero, 

avance curricular, promedio general etc. 

1.8. Instrumento para la recolección de datos 

Como menciona (Hernández et al. 2010), el propósito del instrumento de recolección de 

datos es establecer las condiciones necesarias para la medición. Los datos representan 

conceptos que abstraen el mundo real, capturando elementos sensoriales que pueden 

ser percibidos de manera directa o indirecta. Todo lo empírico puede ser medido. 

Toda medición o instrumento de recolección de datos debe reunir dos requisitos 

esenciales; confiabilidad y validez. La confiabilidad de un instrumento de medición se 

refiere al grado de precisión o exactitud de la medida, en el sentido de que si aplicamos 

repetidamente el instrumento al mismo sujeto u objeto produce iguales resultados. Es el 

caso de una balanza o de un termómetro, los cuales serán confiables si al pesarnos o 

medirnos la temperatura en dos ocasiones seguidas, obtenemos los mismos datos. 

(Hernández, 2010) 

la recolección de datos fue a través de fuente secundaria, el análisis secundario de 

documentos o de datos documentales se refiere a la evaluación adicional de un conjunto 

de datos primarios, con el objetivo de proporcionar nuevas interpretaciones y 

conclusiones, o presentar los hallazgos de manera distinta a la original. (Sierra Bravo, 

2003). 
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De acuerdo con Sierra Bravo (2003), el análisis secundario de datos requiere cumplir con 

dos condiciones fundamentales: primero, realizar un nuevo análisis o reanálisis de datos 

que ya fueron obtenidos y evaluados anteriormente; segundo, que este nuevo análisis no 

repita los análisis previamente realizados con esos datos, sino que aporte tratamientos 

diferentes y nuevas interpretaciones adicionales, además, es crucial que en todos los 

casos se enfatice la importancia de la validez y fiabilidad de la información, considerando 

aspectos teóricos, epistemológicos y metodológicos, especialmente en relación con el 

proceso de recopilación de datos. 

De acuerdo con Selltiz (1980), los datos secundarios son útiles para generar hipótesis de 

investigación, pero su aprovechamiento requiere la capacidad de plantear una amplia 

variedad de preguntas relacionadas con el problema de investigación, por lo tanto, el 

principio fundamental para utilizar estadísticas disponibles radica en ser flexible en la 

formulación de las preguntas de investigación (Selltiz, 1980, p. 510). 
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Capítulo II.   Marco teórico 

2.  

2.1.1. Deserción en instituciones de educación superior 

Para empezar, es importante definir claramente lo que se entiende por deserción 

estudiantil en las instituciones de educación superior. Aunque no existe una definición 

universalmente aceptada, hay elementos comunes que permiten identificar este 

fenómeno. La deserción puede ser analizada desde el comportamiento individual de los 

estudiantes y cómo estos influyen en la decisión de abandonar sus estudios, hasta una 

visión más amplia que considera factores colectivos, institucionales y a nivel nacional. 

Para comprender mejor este tema, es fundamental revisar las medidas que los gobiernos 

han implementado para reducir la deserción escolar y los factores que históricamente han 

influido en su aparición. (Camargo García, 2020). 

2.1.2. Deserción según la perspectiva estatal o nacional 

En (Vicent Tinto, 1989) se indica que el concepto es diferente cuando la perspectiva es 

estatal. Por ejemplo, la dimisión entre instituciones de educación públicas no puede 

representar deserciones en el sentido estricto de la palabra, ya que se trata de cambios 

internos realizados en el sector estatal. No obstante, si hay una salida de estudiantes con 

destino a instituciones privadas, es probable que las dimisiones o abandonos se tengan 

en cuenta como deserciones. En este sentido, solo se considerarán deserciones las 

personas que abandonan todo el sistema de educación superior. 

2.1.3. Deserción desde el punto de vista Institucional 

Según Vicent Tinto (1989), definir la deserción mediante un enfoque institucional es, en 

ciertos aspectos, un trabajo más sencillo que hacerlo desde el punto de vista individual. 

En otros aspectos, aunque los hay, es ampliamente más difícil. El autor plantea que es 

más sencillo porque todas las personas que abandonan una institución de educación 

superior logran valorar las razones expuestas para ser catalogados como desertores. Los 
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estudiantes que abandonan crean una vacante que otros podrían haber ocupado. En 

consecuencia, el autor argumenta que esto genera problemas financieros al generar un 

desequilibrio en los ingresos de las instituciones. Este problema es más evidente en el 

sector privado, en el que las matrículas suponen una parte fundamental de los ingresos, 

aunque también afecta al sector público debido a la falta de presupuesto. 

2.2. Marco referencial 

2.2.1. Modelos predictivos usando algoritmos de aprendizaje automático para 

la deserción escolar  

En la actualidad, gracias al desarrollo tecnológico, se han realizado muchos estudios en 

el ámbito de la ciencia de datos y el aprendizaje automático. Esta disciplina se ha 

generalizado en áreas como la predicción del riesgo de fracaso de los estudiantes, la 

predicción de las calificaciones de los exámenes finales y la identificación temprana de 

los estudiantes fracasados. (R. Z. Pek et al. 2021) 

En este estudio, Talamas y Ceballos, (2023) proponen una técnica de ensemble stacking 

como medio para combinar modelos predictivos que, con un número limitado de 

variables, sean capaces de alcanzar los resultados deseados para la predicción del 

abandono escolar temprano. Los resultados indican que la aplicación de esta técnica en 

un programa de intervención sería rentable. Por el contrario, Cuevas-Chávez et al. (2023), 

se centraron más en la optimización de parámetros y técnicas de Re-muestreo (Adaptive 

Synthetic, SMOTE-SVM, y SMOTE+ENN) para abordar el desequilibrio de datos, 

evaluando el rendimiento de clasificadores como Random Forest, Support Vector 

Machine, y XGBoost. La combinación de SMOTE+ENN con el clasificador SVM mostró 

el rendimiento óptimo, con una precisión del 94,11% en los modelos predictivos. 

 
Por otra parte, estudios hechos por Dharmawan et al. (2018) tomaron datos de los 

estudiantes que estudian en varias universidades de Indonesia utilizando un muestreo 

aleatorio simple. Tomando información demográfica, motivación, financiera, interacción 
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social y personalidad, analizaron con los clasificadores SVM, arboles de decisión y K-NN 

y obtener una precisión de la deserción del 66% para los árboles de decisiones y SVM. 

En investigaciones de Segura-Morales & Loza-Aguirre, (2018) buscaron determinar cómo 

los factores socioeconómicos afectan los logros educativos de los estudiantes de 

secundaria, se consideraron datos socioeconómicos y académicos correspondientes a 

más de diez años de registros obtenidos de la principal universidad de un país de la región 

andina. Utilizando algoritmos de clasificación y técnicas de aprendizaje automático para 

determinar qué factores influyen más en el rendimiento académico. Se encontró que las 

becas académicas, la edad, el condado y el grado de la escuela secundaria influyen en 

el rendimiento académico de los estudiantes. 

De acuerdo con los análisis de Pérez et al. (2019), hacen una comparación de indicadores 

de desempeño del modelo actual de deserción de la Universidad del Bío-Bío (UBB) en 

Chile, que se basa en la técnica de regresión logística y se compara con un nuevo modelo 

basado en árboles de decisión. La comparación muestra que la predicción de la deserción 

escolar del modelo propuesto obtiene una exactitud del 86%, una precisión del 97% con 

una tasa de error del 14%. 

En el siguiente estudio de Lee & Chung, (2019) el objetivo fue mejorar el funcionamiento 

de un sistema de alerta temprana de deserción escolar, abordando el problema del 

desequilibrio de clase utilizando las técnicas de sobre muestreó de minorías sintéticas 

(SMOTE) y los métodos de conjunto en el aprendizaje automático. Evaluando los 

clasificadores capacitados con curvas tanto de características operativas del receptor 

(ROC) como de precision–recall (PR). Utilizando las muestras de grandes datos de los 

165.715 estudiantes de secundaria del Sistema Nacional de Información Educativa 

(NEIS) de Corea del Sur. Se entrenaron con cuatro algoritmos de clasificación: bosque 

aleatorio (RF), árbol de decisión impulsado (BDT), bosque aleatorio con SMOTE 

(SMOTE+ RF), y árbol de decisión impulsado con SMOTE (SMOTE + BDT). El árbol de 

decisión impulsado mostró el mejor desempeño. 
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Algunos de los modelos más comunes incluyen Random Forest, Redes Neuronales, 

Support Vector Machines y Regresión Logística. Estos modelos han sido objeto de 

comparaciones en estudios como el realizado por un equipo del "Instituto Tecnológico de 

Costa Rica" (Solís et al. 2018) y en investigaciones realizadas en el Instituto Tecnológico 

de Karlsruhe, donde se emplearon árboles de decisión y regresión logística (Kemper et 

al. 2020). 

El trabajo de Berens et al. (2019), implementó un sistema de detección temprana para 

identificar el abandono escolar. Este estudio utilizó modelos como la regresión logística, 

Random Forest con bagging y el algoritmo AdaBoost. 

Otros trabajos que han utilizado técnicas de aprendizaje automático en la creación de 

modelos predictivos: Salal et al. (2019), los cuales construyeron modelos de predicción 

para predecir el rendimiento académico de estudiantes con algoritmos como Naïve 

Bayes, árbol de decisión, entre otros. Este estudio evidencia cómo ciertas características 

ejercen influencia en el rendimiento de los estudiantes. Contreras et al. (2020) emplearon 

modelos basados en algoritmos de aprendizaje automático para determinar qué factores 

influyen en la interrupción o continuación de los estudios de los alumnos de ingeniería. 

Por su parte, Castrillón et al. (2020) llevaron a cabo una investigación en la que utilizaron 

técnicas de árboles de decisión para predecir el rendimiento académico de estudiantes 

de nivel superior. En investigaciones más recientes, los factores vinculados al 

rendimiento académico de estudiantes universitarios han sido examinados mediante el 

uso de regresiones lineales (Gutiérrez et al. 2021). 

2.2.2. Técnicas de selección de características aplicadas en el desarrollo de 

modelos predictivos para la deserción escolar 

Existe una etapa inicial de preprocesamiento a la hora de implementar modelos 

computacionales, ya que los datos requieren un tratamiento adecuado que permita 

conocer su comportamiento y su influencia en la selección de técnicas, el entrenamiento 

y los resultados (Kuz y Morales, 2023),esta etapa incluye la limpieza (datos incorrectos, 

atípicos o vacíos), la integración, la transformación (discretización, normalización), la 
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selección de características, la reducción de características y el equilibrio de clases. En 

algunos estudios no se menciona en detalle, pero existe una necesidad de fiabilidad de 

la información que está mediada por la calidad de los datos (Pradeep et al. 2019), se han 

identificado variaciones en los resultados finales de los métodos utilizados para la 

predicción, que se han asociado a deficiencias en el preprocesamiento. 

Eckert y Suénaga (2015), afirman que el preprocesamiento se considera una etapa 

extensa y, al mismo tiempo, fundamental, porque de él dependen los resultados 

posteriores obtenidos en el entrenamiento y la evaluación de los algoritmos, en otras 

palabras, es una etapa crucial antes de implementar cualquier técnica de data mining 

educativo. Márquez-Vera et al. (2013) mencionan dos problemas a abordar en la minería 

de datos educativos: 

(i) La dimensión del número de características   

(ii) El desequilibrio de clases. Por otra parte, un estudio de Delen et al. (2020) 

demostró que la reducción de la dimensionalidad de los datos y el uso de datos 

sintéticos (para clases desequilibradas) favorecían un aumento del 6% en la 

precisión de los algoritmos de aprendizaje automático. Por todo lo anterior, la 

calidad de los datos influye significativamente en los resultados de los algoritmos 

de aprendizaje automático. 

Tabla 2.1 

Trabajos relacionados que aplicaron diversas técnicas de selección de características. 

Trabajo Algoritmos de 
aprendizaje 
automático 

Descripción del conjunto de 
datos 

Técnica de 
selección de 
características 

Resultados 

Youssef, 
M et al., 
(2019) 
 

• SVM, 

• Decision 
Tree 

• Naive 
Bayes 

El conjunto de datos es 
anónimo y fue extraído de 
la plataforma OpenEdx. 
Contiene15 características 
y 5327 registros de 
estudiantes matriculados 
en dos periodos diferentes 

Sequential 
Forward 
Selection, 

Sequential 
Backward 
Selection, 

After SVM  

AUC             0.972      

Precision      0.988     

Recall           0.980 

F1-score       0.984 
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• LR 

• KNN 
 

Recursive 
Feature 
Elimination  

Before RF SFS 

AUC             0.962 

Precision       0.989 

Recall           0.964 

F1-score       0.976 
 

Zapata-
Medina 
et al., 
(2024) 
 

• SVM 

• RF 

• GBT 

El conjunto de datos de una 
universidad pública no 
mencionada contiene 
información personal, 
socioeconómica y 
académica desde 2016 
hasta 2019, con 1,865 
registros y 29 
características (16 
demográficas, 12 
académicas), además de la 
etiqueta de clase. 

 

FSmRMR, 

FS Boruta  

FS LASSO,  

FS GA, 

 FS PSO 
 

After RF  

Precision      0.920 

Recall           0.570 

F1-score       0.700 

Before FS LASSO GBT 

Precision       0.924 

Recall           0.632 

F1-score       0.751 

Li et al., 
(2018) 

• LR 

• SVM 

• RF 

 

 

 

 
 

Conjunto de datos de la 
plataforma MOOC 
XuetangX para la KDD 
CUP 2015. El conjunto de 
datos incluye 39 cursos, 
79,186 estudiantes y 
120,542 inscripciones, con 
8,157,277 registros de 
entrenamiento con 
etiquetas completas. 

Mutual 
information 
(MI), random 
forest (RF), 
and recursive 
feature 
elimination 
(RFE) 
 

After LR  

AUC            0.8630 

Precision      0.8567 

Recall           0.8629 

F1-score       0.8449 

Before LR RF 

AUC            0.8629 

Precision      0.8573 

Recall           0.8633 

F1-score       0.8472 

Nota: Elaboración propia con base con a la información de Youssef, M et al. (2019), 
Zapata-Medina et al. (2024), Li et al. (2018). 

 

Estas Investigaciones sobre la selección de características para la creación de modelos 

de predicción del abandono escolar han demostrado mejoras significativas en la precisión 

de los modelos de aprendizaje automático.  

Estudios como los realizados por Youssef et al. (2019), Zapata-Medina et al. (2024) y Li 

et al. (2018) han empleado técnicas como la selección secuencial de características 

(SFS), Boruta y LASSO, que han dado como resultado mejoras significativas en métricas 

clave como AUC, precisión, recuperación y puntuación F1 en modelos que incluyen la 
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máquina de vectores de soporte (SVM), el bosque aleatorio (RF) y los árboles de aumento 

gradual (GBT). Estos resultados ponen de relieve la importancia de una selección 

adecuada de características para optimizar el rendimiento predictivo y mejorar la 

capacidad de los modelos para identificar a los estudiantes en riesgo con mayor precisión. 

2.2.3. Modelos de clasificación de aprendizaje automático 

Son algoritmos de inteligencia artificial que, mediante procesos de aprendizaje 

supervisado y no supervisado, posibilitan el entrenamiento de una máquina. Estos 

algoritmos generan modelos matemáticos con la capacidad de generalizar 

comportamientos. 

Existen diversos modelos de aprendizaje automático, entre ellos, la Regresión logística, 

Árboles de decisión y K-Means. La Regresión logística, por ejemplo, se destaca como 

una herramienta versátil para llevar a cabo clasificaciones de múltiples clases. En 

términos visuales, al representar la regresión se obtiene una curva con forma de S, lo 

cual facilita la división de los datos en grupos distintos. (Microsoft Azure, 2022). 

2.2.4. Construcción de modelos predictivos 

Como menciona Rico Páez & Gaytán Ramírez (2022). Las técnicas de aprendizaje 

automático posibilitan la creación de modelos especializados utilizando un conjunto de 

registros para un resultado específico. En términos sencillos, construir este tipo de 

modelo requiere contar con información detallada, conocida como "datos de 

entrenamiento", y aplicar una técnica de aprendizaje automático. Estas técnicas 

incorporan varios mecanismos para elaborar modelos predictivos, los cuales pueden 

manifestarse como algoritmos, ecuaciones, estructuras u otras formas relevantes. 

La construcción de modelos predictivos es un proceso sistemático que va desde la 

definición del problema hasta la implementación del modelo en un entorno real. A 

continuación, se presenta una tabla con trabajos relevantes que aplican aprendizaje 

automático para la predicción de la deserción escolar. Ver tabla 3 
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Tabla 3 

Trabajos relacionados con la construcción de modelos predictivos aplicados a la 

deserción escolar 

Núm. Año Título del 
Artículo 

Objetivo del 
articulo 

Resultados  Conclusiones  

1 2024 School 
Dropout 

Prediction 
with Class 

Balancing and 
Hyperparamet

er 
Configuration 

predecir las tasas 
de deserción 

escolar mediante 
el uso de técnicas 

de balanceo de 
clases y 

configuración de 
hiperparámetros. 

Esto busca 
mejorar la 

precisión de las 
predicciones de 

deserción 

La predicción de 
deserción escolar 

mostró que la 
metodología utilizada, 

que incluye técnicas de 
balanceo de clases y 

configuración de 
hiperparámetros, 

mejoró 
significativamente la 

precisión de los 
modelos predictivos. 

la implementación 
de técnicas de 
balanceo de 
clases y la 
adecuada 

configuración de 
hiperparámetros 
resultaron en una 

mejora 
significativa en la 
precisión de los 

modelos de 
predicción de 

deserción 
escolar. 

2 2023 Machine 
Learning 
Model for 

Student Drop-
Out Prediction 

Based on 
Student 

Engagement 

 

 

 

 

El propósito del 
artículo es 

demostrar cómo 
se pueden utilizar 
las técnicas de 

aprendizaje 
automático para 

predecir la 
deserción 

estudiantil en 
función de la 

participación y el 
rendimiento de los 

estudiantes. 

Los resultados indican 
que diversos tipos de 

participación estudiantil 
juegan un papel crucial 
en la predicción de la 

deserción escolar y los 
logros finales de los 

puntos ECTS. 

El trabajo 
demuestra que la 

deserción 
estudiantil puede 

predecirse 
utilizando 
diferentes 

técnicas de ML, 
como el 

aprendizaje 
supervisado y el 
aprendizaje no 
supervisado. 

U
niversidad Juárez A

utó
nom

a de Tabasco.

M
éxico.



 

19 

 

 
3 2023 A stacking 

ensemble 
machine 
learning 

method for 
early 

identification 
of students at 

risk of 
dropout. 

Proponer el uso 
de un método de 

aprendizaje 
automático por 

conjuntos 
(stacking 

ensemble) para la 
detección precoz 
de estudiantes en 

riesgo de 
abandono 

mediante un 
enfoque de 

clasificación 

El método 
ensemble combina 
los resultados de 
varios modelos 
diferentes para 

obtener un modelo 
combinado 
mejorado 

 

Un apilamiento de los 
algoritmos, con los 

cuales se buscó cuáles 
eran los más precisos 

de acuerdo con las 
variables dadas y 

predecir de manera 
eficaz los alumnos más 
propensos a desertar 

Este trabajo 
aporta una serie 
de modelos de 

detección precoz 
que pueden 

utilizarse tanto 
para asignar 

programas de 
regularización a 

alumnos que 
podrían estar 

matriculándose 
con puntuaciones 

inferiores a las 
ideales, como 
para posibles 

intervenciones en 
alumnos con 
dificultades. 

4 2022 Using 
Machine 
Learning 

Techniques to 
Predict 

Learner Drop-
out Rate in 

Higher 
Educational 
Institutions 

 

El propósito del 
artículo es abordar 

la preocupación 
de las altas tasas 
de deserción entre 
los alumnos de las 

instituciones de 
educación superior 

y desarrollar un 
algoritmo de 
aprendizaje 

automático que 
pueda predecir 

con precisión las 
tasas de deserción 

estudiantil e 
identificar los 
factores que 

contribuyen a la 
deserción y 
retención. 

El algoritmo de bosque 
aleatorio (RF) surgió 
como el algoritmo de 

mejor rendimiento, con 
una precisión de 

70.98% y 69.74% para 
las implementaciones 
de validación cruzada 

de 10 y 5 veces, 
respectivamente 

La 
implementación 

del modelo 
basado en RF 

para la predicción 
futura puede 

ayudar a 
identificar a los 

alumnos con 
pensamientos de 
deserción para 

recibir 
asesoramiento 

académico 
inmediato. 
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5 2023 Machine 

Learning 
Prediction of 
University 

Student 
Dropout: 

Does 
Preference 
Play a Key 

Role? 

El artículo tiene 
como objetivo 

desarrollar 
métodos 

estadísticos para 
la detección 

temprana de la 
deserción 

estudiantil y 
atender los 
impactos 

económicos y 
sociales de este 

fenómeno. 

El estudio encontró que 
la detección de 

deserción mejoró 
después de los 

resultados del primer 
semestre y que el 

rendimiento académico 
siempre fue una 

variable relevante en la 
predicción de la 

deserción estudiantil. 

Los modelos de 
aprendizaje 

automático, como 
las máquinas 
vectoriales de 
soporte, los 
árboles de 

decisión y las 
redes neuronales 

artificiales, 
arrojaron los 

mejores 
resultados en la 
predicción de la 

deserción 
estudiantil 

Nota: Elaboración propia con base con a la información de los artículos citados en la tabla 

 

2.3. Marco conceptual 

2.3.1. Deserción escolar  

El debate sobre la deserción comienza con su propia definición, según Tinto (1989), el 

estudio de la deserción en la educación superior y media es sumamente complejo, ya 

que implica no solo una diversidad de perspectivas, sino también una amplia gama de 

distintos tipos de abandono, adicionalmente, afirma que ninguna definición puede abarcar 

por completo la complejidad de este fenómeno, quedando a discreción de los 

investigadores la elección de la definición que mejor se adecue a sus objetivos y al 

problema que están investigando. De igual manera, Tinto (1982) conceptualiza la 

deserción como la situación que experimenta un estudiante cuando aspira, pero no logra 

completar su proyecto educativo. Indica que se puede clasificar como desertor a aquel 

individuo que, siendo estudiante, no participa en actividades académicas durante tres 

semestres consecutivos.  

En algunas investigaciones, este comportamiento se denomina "primera deserción" (first 

drop out), ya que resulta difícil determinar si, transcurrido este periodo, el estudiante 
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retomará o no sus estudios, o si optará por iniciar otro programa académico en otra 

institución (Tinto, 1989; Cabrera et al. 1992 y 1993; Adelman, 1999). 

González (2005) propone diferenciar dos tipos de abandonos en los estudiantes 

universitarios, considerando tanto el factor temporal (inicial, temprano y tardío) como el 

aspecto espacial (institucional, interno y del sistema educativo). 

Basándonos en esta definición, al referirnos a estudiantes universitarios, podemos 

distinguir dos tipos de abandono según se clasifiquen en función de criterios relacionados 

con el tiempo y el espacio. En cuanto al tiempo, la deserción puede subdividirse en: 

➢ Deserción precoz: El individuo que, habiendo sido aceptado por la universidad, no se 

matricula 

➢ Deserción temprana: Aquel que abandona sus estudios en los primeros semestres de 

la carrera. 

➢ Deserción tardía: Quien abandona los estudios en los últimos semestres, es decir, una 

vez cursados al menos la mitad de los semestres establecidos en el programa académico. 

(Castaño, Gallón, Gómez, y Vásquez, 2008) 

2.3.2. Factores de la deserción  

La literatura especializada señala que hay diversas razones comunes por las cuales los 

estudiantes universitarios abandonan sus estudios. Estas incluyen problemas 

vocacionales, situación económica y rendimiento académico (Centro Microdatos, 2008); 

asuntos laborales, de salud, maternidad, indisciplina o insatisfacción académica (Gracia, 

2015); y rasgos de personalidad vinculados a factores psicológicos, sociológicos, 

económicos, organizacionales y de adaptación e integración (Díaz y Tejedor, 2017). 

Las investigaciones sobre las causas de la deserción son de naturaleza multifactorial, 

razón por la cual es fundamental comprender y esclarecer cada uno de estos factores 

para realizar un análisis más completo (Liz, 2011). 
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2.3.3. Problemas financieros 

Un considerable número de estudiantes opta por abandonar la universidad debido a 

dificultades económicas. El elevado costo de la matrícula, los gastos asociados con libros 

y materiales de estudio, así como la necesidad de trabajar para sostenerse o respaldar a 

sus familias, constituyen obstáculos significativos que complican la continuidad de sus 

estudios universitarios. Las becas otorgadas a los estudiantes juegan un papel 

determinante en su capacidad para mantenerse en la universidad. Se ha notado que las 

tasas de deserción varían según la cantidad y duración de la ayuda financiera que reciben 

los estudiantes (Ishitani & desJardins, 2002), y se ha observado que incluso enfrentar 

apuros económicos provoca un impacto significativo en el abandono temprano (Ozga & 

Sukhmandan, 1998). 

De acuerdo con Rodríguez Lagunas y Hernández Méndez (2008), quienes citan a 

Páramo y Correa (1999), se ha confirmado la hipótesis de que los estudiantes que 

abandonan sus estudios provienen principalmente de familias con recursos económicos 

limitados. 

2.3.4. Factores académicos 

Según la investigación de Tavico (2021), se destaca una estrecha relación entre los 

problemas académicos y el proceso educativo, siendo factores determinantes en la 

deserción escolar. El autor resalta la importancia de los procesos formativos previos de 

los estudiantes, especialmente en el ámbito de la educación media superior. Entre los 

aspectos significativos se incluyen el bajo rendimiento académico, la falta de preparación 

adecuada en el nivel educativo anterior (lo cual afecta negativamente el desempeño 

estudiantil), la escasa aplicación de técnicas de estudio apropiadas y los desafíos 

inherentes a la transición del nivel medio superior al nivel superior. 

Los factores académicos también se relacionan con problemas cognitivos, como el bajo 

rendimiento académico, la repetición de materias, la falta de disciplina de los estudiantes 

y el uso de métodos de estudio obsoletos. 
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En este sentido se ha observado que los factores académicos son predominantes en la 

deserción escolar, ya que pueden llevar a los estudiantes a abandonar su formación 

debido a la pérdida de materias ocasionada por un bajo rendimiento académico 

(Ballesteros y Benalcázar, 2017). 

2.3.5. Falta de apoyo de profesores e Insuficiente orientación académica 

La desmotivación y la actitud negativa por parte de los estudiantes se han identificado 

como una causa importante de la deserción escolar. En este sentido, es fundamental que 

tanto las instituciones educativas con sus programas educativos como los docentes con 

sus prácticas pedagógicas desempeñen un papel crucial. Si bien es cierto que los 

problemas de actitud de los estudiantes pueden originarse en su desarrollo personal, 

también es cierto que es durante su trayectoria escolar donde se forja su desarrollo social. 

En otras palabras, todas las personas que forman parte de la comunidad educativa deben 

mostrar interés por los desafíos que enfrentan los estudiantes y abordarlos mediante 

diversas actividades que fomenten la integración y creen un ambiente propicio para el 

aprendizaje (Donoso, Donoso y Arias, 2018). 

Además, se puede implementar programas de orientación vocacional y motivación 

específicos para la carrera que los estudiantes están cursando, lo cual tendría un impacto 

positivo tanto a nivel individual como en la sociedad en su conjunto. El propósito de estos 

programas es mejorar la actitud de las personas hacia el logro de sus metas, ya que esto 

es fundamental para alcanzar el éxito académico y personal (Ortega, 2012). 

2.3.6. Problemas personales y familiares 

El factor personal es otro aspecto fundamental para tener en cuenta, como menciona  

Zambrano (2021). Este factor abarca variables relacionadas con las características 

individuales de cada estudiante, sus metas, intereses personales, motivaciones y 

orientación vocacional. Estas variables influyen de manera significativa en la toma de 

decisiones académicas y pueden tener un impacto en la deserción escolar. Es importante 
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considerar y atender este aspecto para brindar un apoyo adecuado a los estudiantes y 

fomentar su compromiso y perseverancia en su proceso de formación. 

Delors (1996) señala que, para abordar el tema de la deserción escolar, es fundamental 

identificar las desventajas que enfrentan los jóvenes, las cuales suelen estar relacionadas 

con su entorno familiar. Además, sugiere la implementación de políticas de discriminación 

positiva hacia aquellos estudiantes que presentan mayores dificultades. 

Székely (2015), Weiss (2015) y Huerta, Velasco y Jiménez (2016) plantean que en el 

análisis de la deserción escolar es necesario tomar en cuenta la educación de los padres, 

así como su convivencia con sus hijos. También resaltan la importancia de considerar 

factores como la desmotivación, la falta de interés por la escuela, problemas relacionados 

con adicciones y la presencia de violencia en la vida de los estudiantes. 

2.3.7. Desajuste con la vida universitaria 

Algunos estudiantes pueden experimentar dificultades para adaptarse a la vida 

universitaria, especialmente si provienen de entornos diferentes o si tienen dificultades 

para relacionarse con otros estudiantes. El sentimiento de aislamiento social o la falta de 

sentido de pertenencia pueden contribuir a la deserción. Estudios recientes han concluido 

que el tema de la deserción universitaria se presenta principalmente en los primeros años 

de la carrera (Lugo, 2013). 

Con relación a este tema, Tinto (2006) sostiene que hay dos períodos críticos en los que 

el riesgo de deserción es más elevado. El primero ocurre cuando el estudiante tiene su 

primer contacto con la institución y se forma una impresión inicial sobre sus 

características. 

2.3.8. Problemas de salud mental 

Según Sánchez et al., (2009), en el ámbito personal, se involucran factores como los 

motivos psicológicos, que abarcan aspectos emocionales, motivacionales, 

desadaptación e insatisfacción. También se consideran los motivos sociológicos, que 

incluyen influencias familiares y de grupos como amigos o vecinos. 
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Además, Rochin Berumen (2021) destaca que, si se logra un cambio positivo en la 

mentalidad de los alumnos y se toma en cuenta su desarrollo individual, ellos mismos 

tendrán las herramientas para enfrentar no solo los desafíos académicos, sino también 

los personales. 

2.3.9. Falta de vocación o elección de la carrera como última opción 

Diversos autores (Canales y De los Ríos, 2007; Girón y González, 2005; Vries et al., 

2011) identificaron factores de deserción: desempeño escolar, apoyo familiar (Esteban et 

al., 2017) constataron que el bajo rendimiento académico provoca el 45% del abandono 

en los dos primeros años. También el no ingresar a la carrera de primera opción (Abarca 

y Sánchez, 2005) y la procrastinación (Garzón y Gil, 2017) representan fuertes 

detonantes para el abandono. 

2.3.10. Machine Learning 

El concepto de "inteligencia artificial" se refiere a la capacidad de las máquinas para imitar 

funciones cognitivas que son características de la mente humana, por ejemplo, la 

percepción de datos, su razonamiento y método de implementación para la resolución de 

problemas. “La inteligencia artificial es un área de la investigación donde se desarrollan 

algoritmos para controlar cosas.” (Ino, 2008).  

Dentro del campo de la inteligencia artificial se encuentra el aprendizaje automático 

(machine learning). 

Machine learning, también conocido como aprendizaje automático en español, 

representa una aplicación de la inteligencia artificial (IA) que capacita a los sistemas para 

aprender de forma automática y mejorar con la experiencia, sin requerir una 

programación específica para ello. A lo largo del tiempo, el enfoque del aprendizaje 

automático ha evolucionado hacia el razonamiento probabilístico y la investigación 

basada en estadísticas. El proceso de aprendizaje inicia con la recopilación de datos u 

observaciones, y a partir de estas variables de entrada y sus respuestas se buscan 

patrones que permitan tomar decisiones futuras. Estas decisiones se basan en los datos 
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recopilados, lo que posibilita que las computadoras aprendan de manera automática sin 

necesidad de intervención humana (García Ruiz de León, 2018). 

 

El término "aprendizaje automático" se refiere a la capacidad de detectar patrones de 

manera automatizada en los datos. En las últimas dos décadas, se ha convertido en una 

herramienta común en diversas tareas que involucran la extracción de información de 

conjuntos de datos extensos. Esta tecnología está presente en nuestra vida cotidiana: los 

motores de búsqueda aprenden para proporcionarnos los mejores resultados y mostrar 

anuncios relevantes, el software antispam aprende a filtrar nuestros correos electrónicos, 

y los sistemas de protección contra fraudes en transacciones con tarjeta de crédito 

emplean software que se entrena para detectar patrones sospechosos (Murphy, K., 

2012). 

Según Lugo (2020), el Machine Learning se define como la disciplina científica que 

posibilita que las computadoras aprendan y emulen las acciones humanas, mejorando su 

capacidad de aprendizaje de manera autónoma a lo largo del tiempo mediante la 

alimentación de datos e información en forma de observaciones e interacciones con el 

mundo real. En este sentido, Fagella (2020) expone que la tecnología de inteligencia 

artificial se emplea en diversas aplicaciones, destacando su utilización en el sector 

minorista, donde se implementa como una innovación a lo largo de todo el ciclo de 

productos y servicios. 

Por otra parte, el ML se basa en algoritmos de Inteligencia Artificial (IA). De acuerdo con 

Arbeláez-Campillo, Villasmil y Rojas-Bahamón (2021), la IA, respaldada por información 

cualitativa y cuantitativa eficiente, tiene la capacidad de alcanzar diversos objetivos. En 

este caso, los algoritmos de Machine Learning tienen como objetivo identificar patrones 

a partir de los datos recopilados y, posteriormente, utilizar un modelo para realizar 

predicciones. Para lograr esto, se pueden emplear datos tanto estructurados como no 

estructurados. (Digital55 2020). 
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2.3.11. Tipos de Aprendizaje Automático 

Los modelos de aprendizaje automático se fundamentan principalmente en tres tipos de 

aprendizaje: 

Aprendizaje supervisado. Gironés et al. (2017) y Kubat (2017) explican que el 

aprendizaje supervisado abarca diversos algoritmos que, durante su fase de aprendizaje, 

dependen de un conjunto de datos de entrenamiento donde se conocen los valores o 

clases de una variable objetivo o de respuesta. En este proceso, el algoritmo realiza 

predicciones para la variable objetivo basándose en un conjunto de variables predictoras 

X cuyos valores son conocidos. La denominación de aprendizaje supervisado se debe a 

que las variables X supervisan la respuesta Y. 

Aprendizaje no supervisado. Este enfoque se emplea cuando los datos no tienen 

clasificación y carecen de cualquier indicación preexistente. En esta situación, los datos 

de entrada se consideran variables aleatorias, y el sistema debe identificar patrones para 

clasificar nuevas entradas sin la guía de etiquetas previas (García Ruiz de León, 2018). 

Aprendizaje por refuerzo o semi-supervisado. El aprendizaje semi-supervisado, según 

Xiaojin (2008), hace uso de una extensa cantidad de datos, algunos de los cuales pueden 

tener o no etiquetas conocidas. Esta metodología tiene como objetivo reducir las 

limitaciones y mejorar la construcción de clasificadores. Por ende, el aprendizaje semi-

supervisado implica una intervención humana menor y está diseñado para ser más 

flexible, proporcionando una mayor precisión en sus predicciones. 

 

En este estudio, se dará prioridad al aprendizaje supervisado para desarrollar nuestros 

modelos, este enfoque es extensamente utilizado en contextos estadísticos que 

involucran regresión y predicción, enfocándose en el uso de datos previamente 

etiquetados para orientar al sistema en su proceso de aprendizaje. 

Según Gironés et al., (2017), el aprendizaje supervisado se divide en dos tareas 

esenciales: regresión y clasificación. En la regresión, que pertenece al ámbito del 

aprendizaje automático, la variable objetivo a predecir es de naturaleza numérica. Por 
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otro lado, la clasificación supervisada se emplea cuando la variable objetivo a predecir es 

de carácter categórico. 

2.3.12. Tipos de algoritmos de clasificación de aprendizaje automático 

Con el objetivo de abordar la problemática de clasificación supervisada para la creación 

de un modelo predictivo de deserción escolar, se evaluarán y aplicarán cuidadosamente 

diferentes algoritmos de Machine Learning. Estas elecciones se han considerado 

meticulosamente con el propósito de ofrecer soluciones precisas a la cuestión planteada.  

Entre los muchos modelos de aprendizaje automático, vamos a destacar los siguientes: 

 

Algoritmo Clasificador bayesiano (NaiveBayes) 

Un clasificador Bayesiano ingenuo es un clasificador probabilístico simple basado en el 

teorema de Bayes con fuertes supuestos (ingenuos) de independencia de características. 

En términos sencillos, un clasificador Bayesiano ingenuo asume que la presencia o 

ausencia de una característica concreta no está relacionada con la presencia o ausencia 

de cualquier otra característica, dada la variable de clase, (John y Langley, 1995). 

De acuerdo con (Báez, 2016), este algoritmo es altamente relevantes ya que permiten un 

análisis cualitativo y cuantitativo de los atributos y valores que influyen 

en un problema, esto las convierte en un método significativo en tareas como la 

clasificación de documentos o la creación de filtros de correo electrónico, al igual que los 

árboles de decisión y las redes neuronales artificiales, que han sido los tres métodos más 

utilizados en aprendizaje automático en los últimos años. 

El algoritmo Naive Bayes, ha sido utilizado por muchos estudios desarrollando modelos 

sobre este tema de la deserción, Agrawal et al., (2015) afirma que el algoritmo Naive 

Bayes tiene un buen rendimiento en la predicción del rendimiento de los estudiantes. 

Arboles de Decisión para Clasificación  

Se encuentra clasificado dentro de los modelos de predicción, se fundamenta en el 

aprendizaje inductivo partiendo de observaciones lógicas, el cual tiene un 

comportamiento en sus predicciones basadas en reglas que permiten la representación 

y categorización de las condiciones que se suscitan de forma repetitiva para la solución 
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del problema. Su representación gráfica se hace por medio de un conjunto de nodos, 

hojas y ramas (Barrientos M, 2009). Este método de clasificación no almacena los datos 

de entrenamiento en su totalidad, utiliza los datos de entrenamiento para construir una 

estructura de estratificación o de árbol que divida recursivamente el espacio de 

entrenamiento en regiones que tengan etiquetas o características similares. Tiene la 

característica de realizar una partición recursiva en donde la variable dependiente puede 

ser continua, discreta o categórica y las variables predictoras pueden ser continuas, 

discretas o categóricas y finalmente, tiene la facilidad de poseer el esquema de 

interpretabilidad. (Ramasubramanian, 2019). 

Máquinas de Soporte Vectorial (SVM) 

El algoritmo Máquinas de Soporte Vectorial, del inglés Support Vector Machine (SVM), 

tiene como objetivo encontrar el hiperplano más favorable que distinga eficazmente las 

muestras pertenecientes a diferentes clases dentro de un espacio multidimensional. SVM 

se esfuerza por identificar el hiperplano que maximiza el margen entre estas clases, 

mejorando así su capacidad para manejar nuevos puntos de datos (Probst et al., 2018). 

Cuando se enfrenta a clases no linealmente separables, utiliza funciones de núcleo para 

transformar los datos en un espacio de mayor dimensión en el que se pueden distinguir. 

De este modo, el algoritmo puede clasificar nuevas instancias en función de su posición 

relativa al hiperplano y asignarlas con precisión a las clases predefinidas adecuadas. 

XGBoost 

XGBoost, Chen et al. (2016) es un sistema de boosting de árboles propuesto por 

Friedman (2001) comúnmente utilizado por los científicos de datos para lograr mejores 

resultados en problemas de aprendizaje automático. Se caracteriza por ser rápido, 

preciso, flexible y eficiente debido a que está diseñado según Chen et al. (2016) para 

consumir una menor cantidad de recursos por lo que obtiene buenos resultados con 

mínimo esfuerzo. 

Algoritmo KNN (K-Nearest Neighbor) 

K-Nearest Neighbor podría describirse como aprendizaje por analogía, ya que se aprende 

comparando una tupla de prueba específica con un conjunto de tuplas de entrenamiento 

U
niversidad Juárez A

utó
nom

a de Tabasco.

M
éxico.



 

30 

 

 
que son similares a ella. Se clasifica en función de la clase de sus vecinos más cercanos. 

Por lo general, se tiene en cuenta a más de un vecino, de ahí el nombre de K-Nearest 

Neighbor (K-NN). La «K» indica el número de vecinos que se tienen en cuenta para 

determinar la clase (Han & Kamber, 2006). El algoritmo K-NN ha sido adoptado por los 

estadísticos como un enfoque de aprendizaje automático hace más de 50 años, (Markov 

& Larose, 2007). El algoritmo K-NN suele denominarse «aprendiz perezoso» en el sentido 

de que simplemente almacena las tuplas de entrenamiento dadas y espera hasta que se 

le proporciona una tupla de prueba, momento en el que realiza la generalización para 

clasificarla basándose en similitudes o distancias con las tuplas de entrenamiento 

almacenadas. También se denomina «aprendiz basado en instancias». El aprendiz 

perezoso o basado en instancias realiza menos trabajo cuando se le presentan tuplas de 

entrenamiento y más trabajo durante la clasificación y la predicción, por lo que es caro 

computacionalmente, a diferencia de los aprendices ansiosos que, cuando se les da una 

tupla de entrenamiento, construyen un modelo de clasificación antes de recibir la tupla 

de prueba para clasificar, por lo que están muy preparados y ansiosos por clasificar 

cualquier tupla no vista. Peterson (2008), junto con Yoti y Walia (2017), Amartya y Kundan 

(2007), así como Han y Kamber (2006) y Markov y Larose (2007), afirman que el error K-

NN está acotado por encima del doble de la tasa de error de Bayes. 

 

2.3.13. Técnicas de selección de características  

El uso de algoritmos de aprendizaje automático en conjuntos de datos con un gran 

número de atributos puede generar varios problemas que afectan significativamente a su 

rendimiento. Estos problemas incluyen el sobreajuste, el aumento de los tiempos de 

cálculo y aprendizaje, así como la degradación del modelo en presencia de datos 

ruidosos. 

Para hacer frente a los problemas mencionados, una de las herramientas más eficaces 

es la reducción de la dimensionalidad de los conjuntos de datos. Esta técnica se basa en 

la selección de un subconjunto de características que contenga la información más 
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relevante (Alonso-betanzos, 2007). Al trabajar con un conjunto de datos optimizado con 

características significativas, es posible, según Li et al (2018), mejorar significativamente 

el rendimiento predictivo de un modelo de aprendizaje automático, reducir la complejidad 

del modelo, disminuir los costes computacionales y de recursos, y evitar el sobreajuste 

de los algoritmos. 

Aunque los expertos en la materia pueden identificar y eliminar algunos atributos 

irrelevantes, la selección óptima de un subconjunto de características suele requerir un 

planteamiento más estructurado y sistemático. Para hacer frente a este reto, existen tres 

grandes familias de métodos automáticos de selección de características: 

 

Métodos de filtrado. suelen utilizarse como paso previo al procesamiento. La selección 

de características es independiente de cualquier algoritmo de aprendizaje automático y 

se basa en puntuaciones obtenidas a partir de diversas pruebas estadísticas (Talavera, 

2005). Ejemplos. 

• Chi-cuadrado: Evalúa la independencia entre las características y la variable 

objetivo. 

• Información mutua: Mide la cantidad de información compartida entre las 

características y la variable objetivo. 

• Puntuación F: Utiliza el estadístico F para evaluar la importancia de las 

características en los problemas de clasificación. 

• Valor informativo: Evalúa la capacidad predictiva de una característica en relación 

con la variable objetivo. 

Métodos de envoltura (wrappers). Estos métodos utilizan un subconjunto de 

características para construir un modelo y, en función del rendimiento del modelo, se 

decide si añadir o eliminar características de este subconjunto (Karegowda et al., 2010). 

Ejemplos. 

• Selección secuencial hacia delante (SFS): añade características una a una, 

seleccionando la que más mejora el modelo en cada paso. 
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• Selección secuencial hacia atrás (SBS): comienza con todas las características y 

elimina la menos significativa en cada paso. 

• Búsqueda recursiva de características (RFE): Selecciona características 

eliminando iterativamente las que menos afectan al rendimiento del modelo. 

Algoritmos genéticos. Utilizan técnicas evolutivas para explorar combinaciones de 

características que optimicen el rendimiento del modelo. 

• Métodos embebidos (embedded): estos métodos seleccionan características 

durante la ejecución del algoritmo de aprendizaje, integrándose como parte del 

proceso de aprendizaje, (Jović et al., 2015). Ejemplos. 

• LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator): realiza una 

regularización que obliga a que algunos coeficientes de características sean 

exactamente cero, eliminándolos del modelo. 

• Árboles de decisión: Seleccionan características en función de su capacidad para 

dividir los datos en nodos homogéneos. 

• Máquinas de vectores soporte (SVM) con selección de características: Incorporan 

la selección de características en el proceso de optimización de márgenes. 

• Redes neuronales con regularización: Utilizar técnicas de regularización, como la 

penalización L1, para reducir el número de características relevantes. 

 

2.3.14. Métricas de evaluación en modelos de clasificación 

La matriz de confusión, también conocida como matriz de clasificación, incluye cuatro 

métricas clave para evaluar el desempeño de un modelo: Falsos Positivos (FP), Falsos 

Negativos (FN), Verdaderos Positivos (VP) y Verdaderos Negativos (VN), (S. Kotsiantis 

et al., 2004). Entre las métricas de rendimiento esta la exactitud, precisión, métrica de 

exhaustividad (Recall), F1-Score. Todas estas métricas se obtienen de Scikit-learn la cual 

es una herramienta con algoritmos de aprendizaje de Machine Learning que ayudan en 

el momento de evaluar modelos. 
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Para entender cómo funcionan las métricas de evaluación se utiliza la matriz de 

confusión. Una matriz de confusión se representa como una matriz de 2 x 2 que da las 

predicciones de verdadero positivo, verdadero negativo, falso positivo y falso negativo de 

un clasificador de imágenes, esta matriz nos da información de los posibles errores que 

se pueden cometer en la clasificación, por lo tanto, una matriz de confusión ayuda a 

evaluar la exactitud o precisión del clasificador. (Zapeta et al., 2022).  

En la figura 1 se muestra los cuadrantes que se utilizan en la matriz de confusión para 

realizar la predicción. 

 

 

 

 

                                                         

 

 

 

 

 

 Nota: Fuente: Universidad Externado de Colombia. 

 

a. Verdadero positivo: Se refiere al caso en que el valor real es positivo y el modelo 

acierta al predecir que también es positivo. 

b. Verdadero negativo: Ocurre cuando el valor real es negativo y el modelo 

correctamente identifica que es negativo. 

Figura 1 

Matrix de confusión 

U
niversidad Juárez A

utó
nom

a de Tabasco.

M
éxico.



 

34 

 

 
c. Falso negativo: Se da cuando el valor real es positivo, pero el modelo 

erróneamente predice que es negativo. 

d. Falso positivo: Sucede cuando el valor real es negativo, pero el modelo 
incorrectamente clasifica el valor como positivo. 
 
 

Precisión 

El rendimiento de los modelos de clasificación se evalúa cuantitativamente usando 

métricas derivadas de la matriz de confusión, como Verdaderos Positivos, Verdaderos 

Negativos, Falsos Positivos y Falsos Negativos.  

Estas métricas básicas permiten calcular otras métricas adicionales que proporcionan 

una visión más detallada del desempeño del modelo, como Precisión de clasificación es 

lo que normalmente se dice cuando se usa el término precisión. Es la conexión entre el 

número de predicciones correctas y el número total de muestras de entrada (Mishra, 

2018). 𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛 = VPVP + FP 

 

Recall  

La métrica sensibilidad, mejor conocida como Sensitivity/Recall, representa la relación 

entre los casos positivos identificados correctamente y el número total de casos positivos 

reales. Mide la capacidad del modelo para encontrar todos los casos positivos. Razón 

por la que también es denominada fracción de verdaderos positivos (FVP), (López de 

Ullibarri & Píta Fernández, 1998).  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = VPVP + FN 

Specificity 
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La métrica especificad, mejor conocida como Specificity, mide la proporción de 

verdaderos negativos identificados correctamente sobre el número total de negativos 

reales. Evalúa la capacidad del modelo para identificar correctamente los casos sin riesgo 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = VPVN + FP 

Puntaje F1 

La métrica puntaje F1, mejor conocida como F1-Score, combina la métrica Precisión y 

Sensibilidad en una única métrica que representa el equilibrio entre ambas. Resulta útil 

cuando se desea tener en cuenta tanto la precisión como la sensibilidad en la evaluación 

de modelos. 

𝐹 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 x Precision x SensibilidadPrecision + Sensibilidad  

2.3.15. Minería de Datos 

Según Aquino, Molero y Rojano (2015), “La minería de datos es un dominio de la ciencia 
de la computación que permite el análisis de grandes cantidades de datos para encontrar 

y extraer patrones significativos útiles para el proceso de toma de decisiones”. Además, 

advierten que la minería de datos va más allá de simples tareas como la revisión de los 

datos en bases de datos, está más encaminado hacia el análisis de grandes volúmenes 

de información para encontrar patrones relevantes en diferentes áreas de la ciencia como 

educación, medicina, finanzas etc. 

Tipos de Análisis 

En minería de datos se encuentran básicamente 2 tipos de análisis: El descriptivo y el 

predictivo, estos permiten desplegar diferentes tipos de tareas como la clasificación 

(Kumari et al., 2011), la predicción (Shaikh T, 2014) la segmentación (Oviedo et al., 2015) 

y la asociación (Amin A, T.  et al., 2014). 
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En el análisis descriptivo las aplicaciones más comunes son: Detección de anomalías, 

Análisis de perfil de personas, detección de reglas que condicionen la venta de productos, 

etc. (Riquelme J et al., 2006). En este análisis, el conjunto de datos está conformado por 

los atributos que se desean analizar para encontrar patrones o asociaciones de los datos. 

Se pueden desarrollar tareas de agrupación (clustering) y de asociación (Oviedo et al., 

2015). 

El análisis predictivo se caracteriza por el uso de un conjunto de entrenamiento que está 

formado por datos históricos. Las aplicaciones comunes son predecir riesgos, predicción 

en las ventas, activación de nuevos clientes, etc. (Riquelme J et al., 2006). En este 

análisis se desarrollan tareas de predicción continua (numérica) y predicción discreta 

(clasificación) (Oviedo et al., 2015). 

 

Técnicas de minería de datos 

En general las técnicas se pueden agrupar en técnicas supervisadas y no supervisadas 

(Oviedo et al., 2015). Las técnicas supervisadas son usadas para análisis predictivo, 

algunas de estas técnicas son: Arboles de decisión, Redes Neuronales, Métodos de 

regresión, Máquinas de soporte vectorial, Métodos basados en ejemplos y Método 

Bayesiano (Oviedo et al., 2015). 

Las técnicas no supervisadas son usadas en el análisis descriptivo, algunas técnicas son: 

Método Jerárquico, Método Particional, Redes Neuronales, Reglas de Asociación y 

Método Probabilístico (Oviedo et al., 2015). 

 

2.4. Marco Tecnológico 

 

En la actualidad, existen diversas herramientas tecnológicas que facilitan el desarrollo de 

modelos predictivos de aprendizaje automático. Estas herramientas proporcionan 

diferentes funcionalidades que abarcan desde la manipulación y visualización de datos 
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hasta el entrenamiento y la evaluación de modelos. A continuación, se describen algunas 

de las herramientas más destacadas, junto con sus características: 

Lenguaje de Programación y librerías 

Como principal herramienta de desarrollo se usará el lenguaje de programación Python 

un lenguaje flexible de alto nivel que es capaz de ser usado en diversas tareas desde 

programación web hasta análisis de datos, construcción de algoritmos de redes 

neuronales y de minería de datos, su curva de aprendizaje es menor a la de otros usado 

en trabajos relacionados como el lenguaje R, M y Java, lo que facilita la interpretación de 

algoritmos en código. 

 

Python 

Python fue creado a principio de los años 90 por Guido van Rossum en los Países Bajos 

como sucesor del lenguaje ABC. En el 2001 fue creada Python Software Foundation, 

organización sin ánimo de lucro que actualmente es la que se encarga oficialmente de la 

coordinación del desarrollo, mantenimiento y documentación del lenguaje. (Python 

Software Foundation 2021). 

NumPy 

 

NumPy es una librería de Python que te permite trabajar con grandes conjuntos de datos 

numéricos de manera eficiente, con NumPy, puedes crear y manipular arrays y matrices, 

lo que significa que puedes realizar cálculos complejos en muy poco tiempo. 

Pandas 

 

Pandas es una biblioteca de Python que ofrece estructuras de datos eficientes, 

adaptables y expresivas diseñadas para facilitar el manejo de datos "relacionales" o 

"etiquetados". Su propósito fundamental es servir como un componente clave de alto nivel 
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para llevar a cabo análisis de datos prácticos y del mundo real de manera fácil e intuitiva 

en el entorno de programación Python. 

Scikit-learn 

 

Scikit-learn es una biblioteca de código abierto para Python que facilita el desarrollo de 

modelos de aprendizaje automático. Construida sobre NumPy, la biblioteca proporciona 

una amplia gama de algoritmos avanzados, incluyendo KNN, XGBoost, bosques 

aleatorios y máquinas de vectores de soporte (SVM), entre otros, tambien ofrece 

herramientas para el preprocesamiento de datos, la reducción de dimensionalidad (como 

la selección de características), la clasificación, la regresión, y la agrupación. Además, es 

compatible con otras librerías de Python como SciPy y matplotlib, lo que la convierte en 

una herramienta integral para el análisis y modelado de datos. 

 

2.4.1. Entorno de Desarrollo Integrado (IDE) 

Google Colab 

Colab es un servicio alojado de Jupyter Notebook que no requiere configuración y que 

ofrece acceso sin coste económico a recursos de computación, como GPUs y TPUs. Es 

una solución especialmente adecuada para el aprendizaje automático, la ciencia de datos 

y la educación. 

 

2.5. Marco legal 

2.5.1. Licencia de Software Libre  

Para el desarrollo del presente trabajo se utilizaron versiones de software y plataformas 

de código abierto, así como herramientas de desarrollo de acceso público. Entre estas, 

se incluyen el entorno de desarrollo integrado (IDE) Google Colab, lenguajes de 

programación como Python y librerías como scikit-learn, numpy y pandas, las cuales no 

requieren licencias comerciales para su utilización. Se garantizará el cumplimiento de las 
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licencias de código abierto seleccionadas, respetando los términos y condiciones 

establecidos por las respectivas comunidades de desarrollo y los acuerdos de uso 

vigentes. 
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Capítulo III. Aplicación de la Metodología 
 

3.1. Muestreo 

La definición de muestreo es muy práctica y comprensible gracias al manejo conceptual 

que se ha venido acuñando en las diversas disciplinas de la ciencia. Por eso es necesario 

especificar con más certeza el significado del término para poder comprender su 

aplicación en el ámbito de la investigación. Por este motivo, se expondrán dos posturas 

teóricas: la de Ander-Egg (2006) y la de Buendía, Colas y Hernández (1999), que 

especifican con más precisión las características que debe tener el término. El primero 

establece que la población, o, en términos más precisos, población objetivo, es un 

conjunto finito o infinito de elementos con características comunes para los cuales se 

extenderán las conclusiones de la investigación. Esta queda delimitada por el problema 

y por los objetivos del estudio (Ander-Egg, 2006). El segundo parte de elementos, 

personas o fenómenos que constituyen la muestra de la investigación, y viene 

acompañada por un grupo de conceptos básicos que conviene clarificar: universo, 

población, muestra, individuo, etc. (Buendía, Colás y Hernández, 1999). 

Muestreo estratificado 

El muestreo estratificado es un diseño de muestreo probabilístico en el que dividimos la 

población en subgrupos o estratos. La estratificación puede basarse en una amplia 

variedad de atributos o características de la población como edad, género, nivel 

socioeconómico, ocupación, etc. 

Para este estudio, se empleará un muestreo estratificado con un enfoque cuantitativo, ya 

que el objetivo es obtener un conjunto de datos estadísticamente significativo que permita 

identificar patrones generales de deserción a través de algoritmos de aprendizaje 

automático. La técnica específica de muestreo será probabilística, en concreto, muestreo 

aleatorio estratificado. Esta técnica se elige para asegurar que la muestra represente de 

manera adecuada las características distintivas de cada carrera o área de estudio, 
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minimizando posibles sesgos y permitiendo una evaluación precisa de los factores que 

influyen en la deserción. 

3.2. Población estudiada 

La población de este estudio se compone de estudiantes universitarios de diversas áreas 

de conocimiento que están matriculados en los primeros semestres de sus carreras. Este 

grupo es relevante para la investigación, ya que la deserción tiende a ser más común en 

las primeras etapas del ciclo universitario, donde se presentan mayores retos de 

adaptación y dificultades académicas. Además, incluir estudiantes de distintos campos 

académicos permitirá obtener un análisis más completo y generalizable. 

3.3.  Diseño Experimental  

Diseño no experimental 

Dado que no se manipularán activamente las variables (por ejemplo, no se intervendrá 

sobre los estudiantes para alterar factores que influyan en la deserción), el estudio será 

observacional. El análisis se basará en datos existentes sobre estudiantes (demográficos, 

académicos, socioeconómicos, etc.), y no en la aplicación de tratamientos o 

intervenciones experimentales. 

3.4.  Procedimiento  

Metodología de minería de datos en el desarrollo de modelos de aprendizaje automático 

Metodología KDD 

Knowledge Discovery in Database (KDD) es básicamente un proceso automático en el 

que se combinan el descubrimiento y el análisis de datos. Este proceso implica extraer 

patrones en forma de reglas o funciones de los datos para el análisis del usuario. 

(Timarán-Pereira et al., 2016). 
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En el desarrollo de esta propuesta tecnológica se empleó el método de Descubrimiento 

de Conocimiento en Bases de Datos (KDD), debido a las características iterativas e 

interactivas de sus distintas etapas, tal como se observa en la Figura 2. 

Este enfoque es iterativo, ya que permite volver a pasos previos cuando los resultados 

de una fase específica requieren ajustes o mejoras en las etapas anteriores. Este proceso 

cíclico es esencial para alcanzar un conocimiento de alta calidad, ya que, en la práctica, 

suelen ser necesarias múltiples iteraciones para extraer patrones significativos y 

relevantes de los datos. Además, el método KDD es interactivo, lo que implica la 

participación de los usuarios en la toma de decisiones a lo largo del proceso, de modo 

que sus conocimientos y criterios orienten las fases críticas de la extracción de 

información y el análisis de datos. Esta interacción garantiza que el conocimiento 

generado sea relevante y esté alineado con los objetivos específicos del estudio. 

 

 

 

 

 

 

      

         

                                         

 

Nota: Tomado de Pereira, Arteaga, Caicedo, Hidalgo y Pérez 2016 

 

Figura 2 

Metodología KDD 

U
niversidad Juárez A

utó
nom

a de Tabasco.

M
éxico.



 

43 

 

 
 

 

Etapas de la Metodología KDD 

Selección 

En esta etapa, se crea o se busca el conjunto de datos de destino, se selecciona todo el 

conjunto de datos o una muestra representativa del conjunto de datos y luego se realiza 

el proceso de descubrimiento en el conjunto de datos. La elección de datos varía según 

los objetivos del negocio. (Timarán-Pereira et al., 2016). El primer paso para extraer 

conocimiento de los datos es identificar y recopilar los datos que se utilizarán. Para ello 

se identificará la base de datos integrada al sistema, así como los datos y usos que 

conforman la base de datos. 

 

Preprocesamiento/limpieza 

En la fase de preprocesamiento/limpieza, se analizan la calidad de los datos, se aplicarán 

operaciones básicas, como eliminar datos ruidosos, elegir estrategias para lidiar con 

datos desconocidos, datos vacíos, datos duplicados y técnicas estadísticas alternativas 

para su reemplazo. (Timarán-Pereira et al., 2016). En esta etapa se analizarán las tablas 

que integran la base de datos del sistema y se seleccionarán aquellas que se consideren 

necesarias para la optimización del algoritmo. 

 

Transformación/reducción 

En la etapa de transformación/reducción de datos, se buscan características útiles para 

representar los datos de acuerdo con los objetivos del proceso. (Timarán-Pereira et al., 

2016). Los métodos de transformación o reducción de dimensionalidad se utilizan para 

reducir el número efectivo de variables consideradas o para encontrar representaciones 

invariantes de datos. (Timarán-Pereira et al, 2016). En esta etapa se realiza la selección 

de los atributos requeridos, para utilizarlos en los algoritmos.  
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Minería de datos (data mining) 

En la fase de minería de datos se aplicarán modelos, tareas, técnicas y algoritmos 

seleccionados para obtener reglas y patrones. (Brito Sarasa et al., 2008). En esta etapa, 

se seleccionan y aplican técnicas de minería de datos adecuadas, que puedan cumplir 

con los objetivos propuestos, para lo cual se recopila teóricamente la información 

necesaria. 

Utilizando la tecnología adecuada, se procederá con el análisis manipulando losl 

algoritmo de aprendizaje automático para obtener patrones que permita dar una 

clasificación de líneas y sub líneas de investigación en base a los atributos previamente 

seleccionados. Es importe recalcar que para realizar este proceso se utiliza el lenguaje 

de programación Python. 

 

Interpretación/evaluación 

En esta etapa se explicarán los patrones descubiertos y se podrá devolver la etapa 

anterior para iteraciones posteriores, pudiendo también incluir la visualización de los 

patrones extraídos. Por otro lado, se consolida el conocimiento descubierto para 

fusionarlo en otro sistema para operaciones posteriores, o simplemente registrarlo e 

informar a las partes relevantes; también puede verificar y resolver conflictos potenciales 

del conocimiento previamente descubierto. (Timarán-Pereira et al., 2016). 

En esta etapa se evaluarán los resultados obtenidos mediante la aplicación del algoritmo 

y se verificará si cumple con los objetivos de predicción y clasificación de líneas y sub 

líneas de investigación, y luego se incluirá en el sistema. 

 

Validación cruzada 

En el ámbito de Inteligencia Artificial existen varios métodos que pueden ser utilizados 

para realizar el proceso de validaciones. Sin embargo, muchos expertos consideran que 

el método de Validación Cruzada o Cross-Validation es el más recomendado para realizar 
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el análisis del nivel de exactitud que un algoritmo posee. Según Pérez-Planells., et al 

(2016), la validación cruzada es una técnica que se utiliza para evaluar los resultados del 

análisis estadístico y garantizar que sea independiente de la división entre los datos de 

entrenamiento y los datos de prueba. 

3.5. Análisis de los Datos 

El análisis de datos es el proceso de examinar, limpiar, transformar y modelar datos para 

descubrir información útil, sacar conclusiones y respaldar la toma de decisiones. (Tukey, 

1962).  

Como menciona Rodríguez (2023), el aprendizaje automático y el análisis de datos 

emplean diversas metodologías y modelos para identificar patrones ocultos y relaciones 

subyacentes en los conjuntos de datos, permitiendo realizar predicciones o tomar 

decisiones informadas. En esta sección, se describirán algunas de las técnicas y 

algoritmos y pasos que se llevarán a cabo en esta investigación.  

Recolección y comprensión de los datos 

El primer paso consistirá en familiarizarse con el conjunto de datos disponible, que incluye 

información demográfica, académica y socioeconómica de los estudiantes. Se revisarán 

atributos como la edad, género, situación económica, y desempeño académico, se 

verificará la calidad de los datos, identificando y manejando valores faltantes, duplicados 

o inconsistentes. También se normalizarán los valores categóricos si es necesario. 

Exploración inicial de los datos (EDA) 

Se realizaron análisis descriptivos, como histogramas, gráficos de barras y diagramas de 

dispersión, para entender la distribución de cada variable. Esto incluirá la observación de 

la edad de los estudiantes, el número de unidades curriculares completadas, entre otras 

variables, se explorarán correlaciones entre las características del dataset para identificar 
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relaciones significativas, como la influencia de la situación socioeconómica en el 

rendimiento académico. 

Selección de características 

Se emplearon las técnicas de selección de características como ANOVA, Mutual 

Información, Regresión Lasso, y Recursive Feature Elimination (RFE) para reducir la 

cantidad de características, seleccionando solo aquellas que aporten mayor relevancia al 

modelo predictivo. 

Estas técnicas permitirán identificar las variables más influyentes en la predicción de 

deserción, como el estado de matrícula, becas recibidas, ocupación de los padres, y 

rendimiento académico en los primeros semestres. 

Transformación y balanceo de los datos 

Para abordar posibles desbalances en las clases (por ejemplo, mayor cantidad de 

estudiantes que no desertan), se aplicará la técnica de balanceo SMOTEENN, que 

genera nuevos ejemplos sintéticos y elimina ruido, garantizando una distribución 

equitativa en las clases objetivo, después el conjunto de datos será dividido en 

entrenamiento y prueba, asegurando que la evaluación del modelo se realice de manera 

imparcial. 

Entrenamiento y evaluación de modelos 

Se entrenarán diversos modelos de aprendizaje automático, incluyendo K-Nearest 

Neighbors (KNN), Árboles de Decisión (DT) y Máquinas de Vectores de Soporte (SVM), 

posteriormente se medirán métricas como precisión, exactitud, recall, y F1-score para 

cada modelo y técnica de selección de características. Esto permitirá identificar el mejor 

modelo y la técnica más adecuada para predecir la deserción. 

Optimización y validación del modelo 
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Los modelos se afinarán mediante la búsqueda de los mejores hiperparámetros utilizando 

técnicas como Grid Search o Random Search, se realizará una validación cruzada para 

garantizar que el modelo no esté sobre ajustado y que tenga un buen desempeño en 

datos no vistos. 

 

Interpretación de resultados 

Finalmente, se interpretarán los resultados obtenidos en términos de las variables más 

influyentes y se analizarán las implicaciones de los hallazgos para las instituciones 

educativas. Se destacará cómo el modelo puede ser utilizado para identificar de manera 

temprana a los estudiantes en riesgo de abandonar sus estudios y qué factores tienen 

mayor impacto en la deserción. 
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Capítulo IV.  Resultados y Discusión  

4.1. Recopilación de datos 

En este estudio se utilizó el conjunto de datos Predict Students' Dropout and Academic 

Success, que contiene datos demográficos, macroeconómicos y socioeconómicos, junto 

con información sobre la matrícula de los estudiantes de los primeros y segundos 

semestres de 17 carreras universitarias de diversa índole. Véase la Figura 3. 

 

Nota: Elaboración propia con base en estudios de Realinho et al., (2021) 

El conjunto de datos analizado consta de 4424 instancias y 34 atributos, además de una 

variable objetivo multiclase, de estos, 20 son discretos, 8 binarios, 5 continuos y 1 ordinal. 

Cada tipo de atributo cumple una función específica en la descripción de las 

características estudiantiles universitaria. Para más detalles sobre la estructura y los tipos 

de atributos incluidos, véase la tabla 4. 

Figura 3 

Matricula por carrera universitaria 
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Tabla 4 

Distribución de atributos y característica del conjunto de datos. 

Class of Attribute Attribute Attribute Type 
Demographic data Marital status Numeric/discrete  

Nationality Numeric/discrete  
Displaced Numeric/binary  
Gender Numeric/binary  
Age at enrollment Numeric/discrete  
International Numeric/binary 

Socioeconomic data Mother’s qualification Numeric/discrete  
Father’s qualification Numeric/discrete  
Mother’s occupation Numeric/discrete  
Father’s occupation Numeric/discrete  
Educational special needs Numeric/binary  
Debtor Numeric/binary  
Tuition fees up to date Numeric/binary  
Scholarship holder Numeric/binary 

Macroeconomic data Unemployment rate Numeric/continuous  
Inflation rate Numeric/continuous  
GDP Numeric/continuous 

Academic data at enrollment Application mode Numeric/discrete  
Application order Numeric/ordinal  
Course Numeric/discrete  
Daytime/evening attendance Numeric/binary  
Previous qualification Numeric/discrete 

Academic data at the end of 1st 
semester 

Curricular units 1st sem (credited) Numeric/discrete 
 

Curricular units 1st sem (enrolled) Numeric/discrete  
Curricular units 1st sem (evaluations) Numeric/discrete  
Curricular units 1st sem (approved) Numeric/discrete  
Curricular units 1st sem (grade) Numeric/continuous  
Curricular units 1st sem (without 
evaluations) 

Numeric/discrete 

Academic data at the end of 2nd 
semester 

Curricular units 2nd sem (credited) Numeric/discrete 
 

Curricular units 2nd sem (enrolled) Numeric/discrete  
Curricular units 2nd sem (evaluations) Numeric/discrete  
Curricular units 2nd sem (approved) Numeric/discrete  
Curricular units 2nd sem (grade) Numeric/continuous  
Curricular units 2nd sem (without 
evaluations) 

Numeric/discrete 

Nota: Elaboración propia con base en estudios de Realinho et al., (2021) 
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Análisis y visualización de los Datos  

La variable objetivo tiene tres clases etiquetadas como Desertor (0), Matriculado (1) y 

Graduado (2). Como se observa en la figura 4, los datos están desequilibrados en lo que 

respecta a los alumnos matriculados: hay 1421 casos (32,1 %) de la clase etiquetada 

como «abandono», mientras que de la clase etiquetada como «matriculado» hay 794 

casos (17,9 %). Por último, la clase etiquetada como «graduado» tiene 2209 instancias 

(49,9 %).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Elaboración propia con base en estudios de Realinho et al., (2021). 

 

Se identificó que la variable objetivo «Matriculado» no aportaba un valor significativo para 

el análisis. Por esta razón, se optó por eliminarlos, de modo que el estudio se centrara 

Figura 4 

Distribución de las variables objetivos del conjunto de datos. 
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exclusivamente en las clases Desertor y Graduado, como resultado, el conjunto de datos 

final se redujo a 3,630 registros. Ver figura 5. 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Elaboración propia con base en estudios de Realinho et al., (2021). 

 

El análisis reveló un desequilibrio de género en el conjunto de datos, con un 64.8% de 

estudiantes mujeres y un 35.2% de hombres. Además, la tasa de deserción es más alta 

entre los hombres (45.1%) que entre las mujeres (25.1%), estos hallazgos sugieren que 

el género podría desempeñar un papel relevante en las tasas de deserción, lo que indica 

la posible influencia de factores específicos que afectan de manera diferenciada a 

hombres y mujeres en su decisión de abandonar los estudios. Ver figura 6. 

 

 

Figura 5 

Distribución de las variables objetivos después de eliminar la variable matriculada. 

Figura 6 

Distribución de las Variables Objetivos Después de Eliminar la Variable 
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Nota: Elaboración propia con base en estudios de Realinho et al., (2021). 

Pruebas de normalidad 
 
Mediante el uso de histogramas, se visualizó la distribución de variables numéricas, como 

la edad de los estudiantes en el momento de la inscripción, el número de unidades 

curriculares en las que se matricularon y la cantidad de evaluaciones realizadas. El 

análisis de estas visualizaciones permitió identificar características clave de los datos, 

como la forma de la distribución, la presencia de valores atípicos y la concentración de 

valores en rangos específicos. Esta información resultó esencial para comprender la 

naturaleza del conjunto de datos y fundamentar decisiones en las etapas de 

preprocesamiento y análisis. Ver figura 7. 

Por ejemplo, si un histograma revela una distribución con una cola larga hacia la derecha, 

esto podría indicar la presencia de valores atípicos que podrían influir negativamente en 

el análisis, en tales casos, se podría considerar aplicar técnicas de procesamiento de 

datos atípicos para mitigar el impacto de estos valores extremos. 

 

 

 

Figura 7 

Histogramas para visualizar la distribución de variables numéricas 
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Nota: Elaboración propia con base en estudios de Realinho et al., (2021). 

 

 

Los histogramas se utilizan principalmente para representar la distribución de datos 

numéricos continuos, por lo que no resultan óptimos para visualizar variables nominales 

u ordinales. En la figura 8, se observa que solo 14 de las 35 características del conjunto 

de datos fueron graficadas mediante histogramas. 

El análisis de los histogramas reveló que los datos no se distribuyen de manera normal. 

Por ejemplo, la distribución de la edad de los estudiantes al matricularse en la universidad 

muestra que la mayoría tienen entre 17 y 22 años, aunque también se identif icaron 

estudiantes mayores de 35 años, posiblemente retomando sus estudios tras una pausa. 

En cuanto a las unidades curriculares, se observó que la mayoría de los estudiantes se 

matriculan y aprueban entre 5 y 10 unidades por semestre, con calificaciones medias 

cercanas a 3.0, factores económicos como el desempleo, la inflación y el PIB varían y 

podrían influir en el rendimiento académico y la estabilidad de los estudiantes. 
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Análisis de correlación 
 
La correlación entre las variables es un aspecto clave durante el preprocesamiento de 

los datos, ya que permite identificar relaciones significativas que ayudan a comprender 

mejor el conjunto de datos. Además, este análisis facilita la detección de variables 

redundantes (Allah et al., 2022). Para medir la correlación existen diversas técnicas, y en 

este caso se ha optado por utilizar la correlación de Spearman, dado que es menos 

susceptible a la influencia de valores atípicos y resulta más apropiada para variables que 

no siguen una distribución normal (El-Hashash y Shiekh, 2022). 

En este trabajo se utilizó para identificar la relación entre las variables independientes y 

determinar si existía multicolinealidad, es decir, si algunas variables independientes 

estaban altamente correlacionadas entre sí.  

La multicolinealidad puede suponer un problema en el aprendizaje automático, ya que 

dificulta la interpretación de los coeficientes del modelo y hace que este sea menos 

estable. 

Para visualizar la correlación entre las variables, se utiliza un mapa de calor, este mapa 

muestra la correlación entre cada par de variables como un color, los colores más 

intensos indican una correlación más fuerte. 

En este caso, el mapa de calor muestra que existen algunas variables con una alta 

correlación, como "Nacionalidad" e "Internacional", "Calificación de la madre" y 

"Calificación del padre", y "Ocupación de la madre" y "Ocupación del padre".  

Ver figura 8. 
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Nota: Elaboración propia con base en estudios de Realinho et al., (2021). 

 

 

 

Análisis de Componentes Principales  
 
El Análisis de Componentes Principales es una técnica de reducción de dimensionalidad 

utilizada en el análisis de datos y el aprendizaje automático. Su objetivo principal es 

transformar un conjunto de variables correlacionadas en un nuevo conjunto de variables 

no correlacionadas, llamadas componentes principales. (de Zaballa & Carriegos, 2019) 

Figura 8 

Mapa de calor para identificar variables independientes correlacionadas entre si 
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La observación de los resultados revela que ciertas características del conjunto de datos 

presentan una fuerte correlación entre sí. 

Por ejemplo, las variables Nacionalidad e Internacional, así como las Calificaciones de la 

madre y las Calificaciones del padre, y las Ocupaciones de la madre y las Ocupaciones 

del padre están correlacionadas. Esto sugiere redundancia en los datos, lo que podría 

llevar a una duplicación de información innecesaria. Para simplificar el modelo, 

podríamos optar por eliminar una de cada pareja de variables correlacionadas, ya que 

ambas aportan información similar. 

 

Sin embargo, en el caso de las variables relacionadas con las Unidades Curriculares del 

1er semestre y las del 2do semestre, se observa una correlación significativa, pero ambas 

aportan información valiosa sobre el desempeño del estudiante en diferentes periodos. 

El riesgo aquí es que, al mantener ambas variables sin una gestión adecuada, podríamos 

inducir overfitting en el modelo debido a la redundancia de la información. Ver figura 9. 
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Nota: Elaboración propia con base en estudios de Realinho et al., (2021). 

 

Análisis exploratorio de los datos 

El Análisis Exploratorio de Datos (EDA), es un paso crucial en cualquier proyecto de 

análisis de datos o de aprendizaje automático. Su objetivo principal es entender la 

estructura, las características y las relaciones en los datos antes de aplicar modelos 

predictivos o realizar análisis más avanzados, esto permite descubrir patrones, detectar 

anomalías, probar hipótesis y verificar supuestos a través de estadísticas descriptivas y 

herramientas de visualización. En la tabla 5 se describen los estadísticos descriptivos de 

las variables cuantitativas del conjunto de datos. 

 

 

 

Figura 9 

Mapa de calor después de eliminar variables independientes correlacionadas entre si 
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Tabla 5 

Tabla de medidas de tendencia central y dispersión 

    Variable Count Mean Std Min 25% 50% 75% Max 

 age at enrollment 3630 23.461 7.828 17 19 20 25 70 

Curricular unit’s 1st sem 
(enrolled) 

3630 6.337 2.571 0 5 6 7 26 

Curricular unit’s 1st sem 
(evaluations) 

3630 8.071 4.287 0 6 8 10 45 

Curricular unit’s 1st sem 
(approved) 

3630 4.791 3.238 0 3 5 6 26 

Curricular unit’s 1st sem 
(grade) 

3630 10.535 5.058 0 11 12.34 13.5 18.875 

Curricular unit’s 2nd sem 
(credited) 

3630 0.582 2.023 0 0 0 0 19 

Curricular unit’s 2nd sem 
(enrolled) 

3630 6.296 2.263 0 5 6 7 23 

Curricular unit’s 2nd sem 
(evaluations) 

3630 7.763 3.964 0 6 8 10 33 

Curricular unit’s 2nd sem 
(approved) 

3630 4.518 3.162 0 2 5 6 20 

Curricular unit’s 2nd sem 
(grade) 

3630 10.036 5.482 0 10.518 12.333 13.5 18.571 

Curricular unit’s 2nd sem 
(without evaluations) 

3630 0.142 0.748 0 0 0 0 12 

Unemployment rate 3630 11.630 2.668 7.6 9.4 11.1 13.9 16.2 

Inflation rate 3630 1.232 1.385 -0.8 0.3 1.4 2.6 3.7 

Gdp 3630 -0.009 2.260 -4.0 -1.700 0.320 1.790 3.510 

Nota: Elaboración propia con base en estudios de Realinho et al., (2021). 

 

 

Identificación de datos faltantes 

Otra etapa importante en el análisis de datos es la etapa de identificación y manejo de 

datos faltantes, Asegurarse de que no haya valores faltantes en nuestro conjunto de datos 

no solo garantiza un óptimo análisis, sino que también simplifica el proceso de 

modelización al evitar la necesidad de técnicas adicionales para manejar datos 

incompletos. Ver tabla 6. 
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Tabla 6 

Visualización para observar si hay datos faltantes en nuestro dataset. 

VARIABLE VALORES FALTANTES 
Marital status 0 
Application mode 0 
Application order 0 
Course 0 
Daytime/evening attendance 0 
Previous qualification 0 
Nationality 0 
Mother's qualification 0 
Father's qualification 0 
Mother's occupation 0 
Father's occupation 0 
Displaced 0 
Educational special needs 0 
Debtor 0 
Tuition fees up to date 0 
Gender 0 
Scholarship holder 0 
Age at enrollment 0 
International 0 
Curricular unit’s 1st sem (credited) 0 
Curricular unit’s 1st sem (enrolled) 0 
Curricular unit’s 1st sem (evaluations) 0 
Curricular unit’s 1st sem (approved) 0 
Curricular unit’s 1st sem (grade) 0 
Curricular unit’s 1st sem (without evaluations) 0 
Curricular unit’s 2nd sem (credited) 0 
Curricular unit’s 2nd sem (enrolled) 0 
Curricular unit’s 2nd sem (evaluations) 0 
Curricular unit’s 2nd sem (approved) 0 
Curricular unit’s 2nd sem (grade) 0 
Curricular unit’s 2nd sem (without evaluations) 0 
Unemployment rate 0 
Inflation rate 0 
Gdp 0 

 

Nota: Elaboración propia con base en estudios de Realinho et al., (2021). 

 

Identificación de datos atípicos  

Un aspecto crucial del análisis exploratorio de datos es la detección de valores que se 

desvían significativamente del comportamiento típico o esperado, conocidos como datos 
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atípicos o outliers. Para identificar visualmente estas anomalías, se utilizó el diagrama de 

cajas y bigotes, que permite analizar qué características presentan este tipo de valores 

fuera de lo normal. Se pudo identificar que las variables que presentan datos atípicos 

incluyen: la edad de matrícula, las unidades curriculares aprobadas en el primer 

semestre, las unidades curriculares matriculadas en el primer semestre, las evaluaciones 

en el primer semestre, las calificaciones en el primer semestre, las unidades curriculares 

acreditadas en el segundo semestre, las unidades curriculares matriculadas en el 

segundo semestre, las evaluaciones en el segundo semestre, las unidades curriculares 

aprobadas en el segundo semestre, las calificaciones en el segundo semestre y las 

unidades curriculares sin evaluaciones en el segundo semestre. Ver figura 10. 

 

Figura 10 

Identificación de datos atípicos de variables numéricas 
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Nota: Elaboración propia con base en estudios de Realinho et al., (2021). 

4.2. Preprocesamiento de datos 

 

Winsorizacion 

La winsorización es una técnica de preprocesamiento de datos que se utiliza para reducir 

el impacto de valores atípicos extremos en un conjunto de datos, en lugar de eliminar 

estos valores extremos, la winzorización los reemplaza con el valor más cercano dentro 

de un rango específico de percentiles. Este proceso ayuda a que luego los algoritmos los 

tome como datos normales dentro de un rango en específico, haciéndolos menos 

sensibles a estos valores extremos, lo cual puede mejorar la estabilidad y la precisión de 

los modelos al momento de entrenarlos. 

Se identificó previamente que 11 de las 14 columnas numéricas contenían datos atípicos. 

En consecuencia, se aplicó la técnica correspondiente para tratarlos, después de este 

procedimiento, las columnas presentaron una distribución ajustada, como se observa en 

la figura 11. 
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Figura 11 

Datos atípicos de las variables después de la winsorizacion. 

 
Nota: Elaboración propia con base en estudios de Realinho et al., (2021). 

 

Para el preprocesamiento de los datos numéricos, se aplicó la técnica RobustScaler con 

el objetivo de normalizar las características, minimizando así la influencia de los valores 

atípicos. Este método es especialmente útil para algoritmos como SVM y KNN, que son 

sensibles a las distancias entre puntos, la aplicación de esta técnica garantiza que las 
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variables con diferentes escalas no afecten de manera desproporcionada al rendimiento 

del modelo, lo que contribuye a una mayor estabilidad y precisión en los resultados. 

4.3. Selección de características  

El proceso de selección de características se llevó a cabo usando cinco técnicas distintas 

de selección. Se empleó un análisis de la varianza ANOVA para identificar 12 de las 35 

características del conjunto de datos con las puntuaciones F más altas, posteriormente, 

se utilizó la técnica de la información mutua para identificar las 10 características con 

mayor dependencia estadística. Para las técnicas siguientes, el número de 

características seleccionadas se fijó en 12. La regresión logística, junto con un selector 

secuencial, se utilizó para identificar las variables que optimizan el rendimiento del 

modelo. Además, se emplearon las dos técnicas restantes, es decir, ANOVA y la técnica 

de información mutua, para identificar las 12 características más relevantes en cada caso. 

Tras la aplicación de estas técnicas, los archivos se guardaron en archivos CSV. De este 

modo se generaron cinco nuevos con juntos de datos, cada uno de ellos con las 

características seleccionadas por una técnica específica. Estos archivos se prepararon 

para el entrenamiento de los modelos. Ver Tabla 7. 

Tabla 7 

Características seleccionadas por cada una de las técnicas. 

Técnica de 

selección de 

característica 

Numero de 

características 

seleccionadas 

Características seleccionadas 

ANOVA 12 • Marital status 
• Application mode 
• Daytime/evening attendance 
• Previous qualification 
• Father's occupation 
• Displaced 
• Debtor  
• Tuition fees up to date  
• Gender 
• Scholarship holder 
• Age at enrollment 
• Curricular 1st and 2nd sem PCA 
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Mutual 

Information 

10 • Father's occupation 
• Debtor 
• Tuition fees up to date 
• Gender 
• Scholarship holder 
• Age at enrollment 
• Curricular 1st and 2nd sem PCA  

Sequential 

forward 

selection (SFS) 

12 • Marital status, 
• Application mode  
• Daytime/evening attendance   
• Father's occupation  
• Displaced   
• Educational special needs  
• Debtor 
• Tuition fees up to date 
• Gender 
• Scholarship holder 
• International, 
• Curricular 1st and 2nd sem PCA  

Recursive 

feature search 

(RFE) 

12 • Marital  
• status 
• Application mode   
• Course,  
• Daytime/evening attendance 
• Father's occupation 
• Debtor 
• Tuition fees up to date  
• Gender 
• Scholarship holder 
• Age at enrollment 
• International, Curricular 1st and 2nd 

sem, PCA 
LASSO 16 • Marital status, 

• Application mode,  
•  Application order,  
• Course,  
• Daytime/evening attendance,  
• Previous qualification  
• Mother's qualification,  
• Father's occupation, 
• Displace,Educational  
• special needs,  
• Debtor,Tuition  
• fees up to date, 
• Gender,  
• Scholarship holder,  
• Age at enrollment, International, 

Curricular 1st and 2nd sem, PCA 
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Nota: Elaboración propia con base en estudios de Realinho et al., (2021). 

4.4. Entrenamiento 

 

Balanceo de Datos  

Para abordar el problema del desequilibrio de clases y mejorar el rendimiento de los 

modelos, se empleó la técnica SMOTEENN. Antes de su aplicación, el conjunto de datos 

mostraba un desequilibrio notable, con 2209 instancias de graduados y 1421 de 

abandonos. Tras la aplicación de SMOTEENN, el número de instancias de la clase de 

abandonos aumentó a 1657, mientras que el número de graduados se incrementó a 1602. 

Esto demuestra que SMOTEENN logró equilibrar las clases al generar nuevas instancias 

para la clase minoritaria (abandono), lo que permitió mejorar la capacidad del modelo 

para aprender de estos casos y ofrecer predicciones más precisas. Para mayor claridad, 

se presenta la distribución de las instancias en la Figura 12. 

 

  

Figura 12 

Antes y después de hacer balanceo de datos 
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Nota: Elaboración propia con base en estudios de Realinho et al., (2021). 

Entrenamiento y prueba  

Una vez procesado y equilibrado el conjunto de datos, se optó por una división 70-30, lo 

que implicó que el 70 % de los datos se utilizó para entrenar el modelo, mientras que el 

30 % restante se destinó a probar el modelo ya entrenado. De este modo, fue posible 

entrenar el modelo con un conjunto de datos y evaluarlo con otro conjunto completamente 

diferente. De esta manera, se facilitó la evaluación del grado de generalización del 

modelo frente a datos desconocidos, lo que ayudó a prevenir el sobreajuste, que ocurre 

cuando el modelo presenta un buen desempeño en los datos de entrenamiento, pero un 

rendimiento deficiente en datos nuevos. 

4.5. Evaluación y Comparación de los Modelos 

Después del entrenamiento, se aplicaron los algoritmos árboles de decisión, máquinas 

de vectores de soporte y KNN junto con cinco técnicas de selección de características: 

análisis de varianza, información mutua, regresión logística con selección secuencial 

(SFS), LASSO y eliminación recursiva de características (RFE). 
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Los resultados obtenidos se analizaron comparando las métricas de precisión (accuracy), 

sensibilidad (recall) y puntuación F1 de cada combinación. Este análisis permitió 

identificar la combinación más efectiva para predecir la deserción escolar. Para consultar 

los detalles visuales de los resultados, consúltese la Figura 13. 
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Figura 13 

Comparación de las métricas de evaluación. 
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Nota: Elaboración propia  
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En la tabla 8 se muestran los resultados, expresados en porcentajes, de las métricas 

obtenidas para cada técnica de selección de características aplicada en combinación con 

los algoritmos utilizados, estos valores permiten evaluar el rendimiento de cada técnica 

en términos de precisión, exactitud, sensibilidad y puntuación F1. 

Tabla 8 

Resultados de métricas de clasificación 

Algoritmos Técnica de selección de 

característica 

Precisión Accuracy Recall F1 score 

DT  ANOVA 94.37% 94.33% 94.33% 94.33% 

Mutual Information 95.3% 95.28% 95.28% 95.28% 

Sequential forward selection 

(SFS) 

95.32% 94.3% 94.3% 94.3% 

Recursive feature search 

(RFE) 

93.57% 94.48% 94.48% 94.48% 

LASSO 93.57% 94.48% 94.48% 94.48% 

SVM ANOVA 93.98% 93.83% 93.83% 93.83% 

Mutual Information 93.77% 93.61% 93.61% 93.61% 

Sequential forward selection 

(SFS) 

94.21% 93.99% 93.99% 93.99% 

Recursive feature search 

(RFE) 

94.11% 93.98% 93.98% 93.98% 

LASSO 93.94% 93.82% 93.82% 93.82% 

KNN ANOVA 98.76% 98.75% 98.75% 98.75% 

Mutual Information 99.05% 99.05% 99.05% 99.05% 

Sequential forward selection 

(SFS) 

98.83% 98.82% 98.82% 98.82% 

Recursive feature search 

(RFE) 

98.62% 98.61% 98.61% 98.61% 

LASSO 98.74% 98.72% 98.72% 98.72% 

  

Nota: Elaboración propia. 
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En la Figura 14 muestra los valores de las matrices de confusión obtenidos para cada 

técnica de selección de características y algoritmos, detallando los aciertos y errores en 

las predicciones de cada modelo. 

 
 
 

 

 

 

Figura 14 

Comparación de resultados de las matrices de confusión de cada modelo entrenado 
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Nota: Elaboración propia  

 

  En la tabla 9 se puede observar las tasas de TN, FN, FP y TP, La matriz compara los 

resultados de las predicciones del modelo con los valores reales, muestra cuántas veces 

el modelo hizo predicciones correctas o incorrectas. 
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Tabla 9 

Tasas de resultados de la matriz de confusión por cada selección de características. 

Algoritmos  Técnica de selección de 
características  

TN FN FP TP 

DT  ANOVA 359 14 15 374 
Mutual Information 361 20 12 397 

Sequential forward selection (SFS) 358 22 13 372 

Recursive feature search (RFE) 359 34 22 387 

LASSO 359 34 22 387 
SVM ANOVA 361 12 26 363 

Mutual Information 363 18 33 376 
Sequential forward selection (SFS) 366 14 25 360 

Recursive feature search (RFE) 369 24 35   366 

LASSO 377 20 28 381 
KNN ANOVA 370 3 3 386 

Mutual Information 378 3 4 405 
Sequential forward selection (SFS) 373 7 4 381 

Recursive feature search (RFE) 384 9 4 397 

LASSO 379 1 14 408  
      

Nota: Elaboración propia  

 

 

4.6. Mejora de los modelos de predicción del abandono mediante técnicas de 

selección de características 

En este estudio se entrenaron y evaluaron 15 modelos mediante validación cruzada esta 

fue una de las principales garantías de la solidez de nuestros resultados fue la 

implementación de la validación cruzada de 10, es el número base estándar que se utiliza 

generalmente. Esto nos permitió evaluar la consistencia y la fiabilidad de los modelos, 
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esto ayudó a reducir el riesgo de sobreajuste (overfitting) y aseguró que los modelos 

pudieran generalizar correctamente nuevos datos. 

Los modelos obtenidos en este estudio se generaron combinando tres algoritmos de 

clasificación de aprendizaje automático y cinco técnicas diferentes de selección de 

características. Dado el contexto particular del estudio y las características del conjunto 

de datos, se prestó especial atención a la métrica de precisión. 

La precisión es una métrica clave que evalúa la fiabilidad de las predicciones positivas 

realizadas por el modelo. En otras palabras, mide cuán acertadas son las predicciones 

del modelo cuando clasifica una instancia como positiva. Un modelo con alta precisión 

indica que tiene una baja tasa de errores al etiquetar casos como positivos, lo que sugiere 

que la mayoría de las instancias clasificadas como positivas son efectivamente correctas. 

Esta métrica es crucial en contextos como el presente estudio, donde las intervenciones 

basadas en predicciones erróneas pueden tener consecuencias significativas. 

 

Algoritmos de clasificación usados  

Se seleccionaron los algoritmos KNN, árboles de decisión y SVM debido a su 

combinación de simplicidad, interpretabilidad y capacidad predictiva, características 

esenciales para el análisis de predicción. El algoritmo KNN clasifica a los estudiantes en 

función de las similitudes directas con otros casos, lo que lo convierte en una opción 

intuitiva y fácil de implementar, por su parte, los árboles de decisión proporcionan una 

representación visual clara del proceso de toma de decisiones, lo que facilita su 

comprensión y aplicación por parte de las instituciones educativas, finalmente, la SVM se 

distingue por su efectividad a la hora de separar datos complejos y no lineales, lo que 

asegura una clasificación precisa, incluso cuando los factores asociados a la deserción 

resultan difíciles de distinguir. 

Técnica de selección de características 

U
niversidad Juárez A

utó
nom

a de Tabasco.

M
éxico.



 

76 

 

 
Se optó por las técnicas de selección de características Lasso, ANOVA, Mutual 

Information (MI), Sequential Forward Selection (SFS) y Recursive Feature Elimination 

(RFE) debido a su capacidad para optimizar el rendimiento del modelo al reducir la 

cantidad de características irrelevantes o redundantes, lo cual mejora tanto la precisión 

como la eficiencia. Lasso permite eliminar automáticamente las características menos 

significativas, lo que contribuye a simplificar el modelo. Por otro lado, ANOVA y MI son 

útiles para identificar las características que tienen un impacto significativo, 

especialmente en situaciones en las que las relaciones no son evidentes o son no 

lineales. SFS y RFE seleccionan las mejores características de manera secuencial y 

recursiva, asegurando que solo se mantengan los factores más relevantes para predecir 

la deserción, y se identificó que, en común, las cinco técnicas de selección de 

características priorizan las variables sociodemográficas, las cuales desempeñan un 

papel crucial en la predicción del abandono escolar. 

Configuración de los Hiperparámetros  

Como parte de la configuración experimental para el proceso de entrenamiento con las 

cinco técnicas de selección de características, se ajustaron los hiperparámetros de los 

algoritmos. En el caso del algoritmo de árbol de decisión, se evaluaron distintos valores 

del parámetro max_depth, con un rango comprendido entre 1 y 14. El objetivo del ajuste 

fue encontrar un equilibrio adecuado entre la simplicidad del modelo y su capacidad de 

ajuste para evitar tanto el sobreajuste (overfitting) como el subajuste (underfitting), 

garantizando así un desempeño óptimo del modelo en términos de generalización y 

precisión. 

Se evaluaron las máquinas de vectores de soporte (SVM) utilizando diferentes tipos de 

kernel: lineal, polinómico (poli), de función de base radial (RBF) y sigmoide. La selección 

de estos cuatro kernels permitió determinar cuál resultaba más adecuado para el conjunto 

de datos, ya que no siempre es evidente de antemano si los datos son linealmente 

separables o requieren transformaciones más complejas.  
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Por otro lado, el modelo KNN se entrenó utilizando valores impares para el parámetro k, 

como 1, 3, 5, 7, 9, 11, 13 y 15, ya que es una práctica común emplear números impares 

para evitar empates en el proceso de votación y garantizar una decisión clara. El objetivo 

de este ajuste fue encontrar el valor óptimo de k que ofreciera la mejor precisión en las 

predicciones de clasificación. 

 

Resultados Detallados por Modelo y Técnica 

 

 Árboles de Decisión (DT) 

La técnica de Selección Secuencial Adelante (SFS) arrojó los mejores resultados para 

este modelo, alcanzando las siguientes métricas: 

• Precisión (Accuracy): 95.33% 

• Exactitud (Precision): 94.30% 

• Sensibilidad (Recall): 94.30% 

• F1-score: 94.30% 

 

Estos resultados indican que el modelo basado en SFS con Árboles de Decisión es 

eficiente en la clasificación de los estudiantes, aunque presenta un ligero margen de 

mejora en comparación con KNN. 

 

Máquinas de Vectores de Soporte (SVM) 
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El modelo SVM mostró un comportamiento óptimo cuando se utilizó la técnica de 

Selección Secuencial Adelante (SFS), obteniendo los siguientes resultados: 

• Precisión (Accuracy): 94.21% 

• Exactitud (Precision): 93.99% 

• Sensibilidad (Recall): 93.99% 

• F1-score: 93.99% 

El rendimiento del SVM es similar al de los Árboles de Decisión cuando se utiliza SFS, 

demostrando ser una técnica efectiva para este modelo. Sin embargo, aún queda por 

debajo de KNN en términos de precisión global. 

K-Vecinos más Cercanos (KNN) 

El modelo KNN alcanzó los mejores resultados generales cuando se utilizó la técnica de 

Información Mutua (MI), destacando en todas las métricas evaluadas: 

• Precisión (Accuracy): 99.05% 

• Exactitud (Precision): 99.05% 

• Sensibilidad (Recall): 99.05% 

• F1-score: 99.05% 

 

Este rendimiento sugiere que el modelo KNN, en combinación con la técnica MI, es 

altamente eficaz para predecir el riesgo de deserción escolar, superando 

significativamente a los otros algoritmos evaluados. 

La Figura 15, muestra los resultados de las métricas de precisión en la fase de prueba,  
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de las 5 técnicas de selección de características entrenadas por los 3 algoritmos de 

clasificación. 

 

 

Nota: Elaboración propia 

 

 

Estos resultados sugieren que el modelo KNN, utilizando la técnica MI, ofrece el mejor 

rendimiento predictivo, ya que obtuvo las puntuaciones más altas en todas las métricas. 

Además, la técnica SFS demostró resultados superiores para los algoritmos DT y SVM, 

superando a otros métodos de selección de características. 

 

Figura 15 

Resultados de la métricas precisión 
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4.7. Comparación con el estado del arte 

Al comparar los resultados de este estudio con los hallazgos previos publicados en la 

literatura, es posible evaluar la efectividad de las técnicas de selección de características 

y de los modelos de aprendizaje automático implementados para predecir la deserción 

escolar. Investigaciones anteriores han identificado factores clave, como las variables 

socioeconómicas y el rendimiento académico temprano, como determinantes importantes 

en el proceso de deserción. Sin embargo, cada estudio presenta enfoques metodológicos 

y contextuales distintos, lo que puede influir en la precisión de los modelos y en la 

relevancia de las características seleccionadas. La Tabla 10 presenta una comparación 

entre los modelos generados en esta investigación  

 

Tabla 10 

Comparación de estudios relevantes de modelos predictivos de deserción escolar 

usando técnicas de selección de características y resultados de esta tesis. 

TRABAJO ALGORITMOS DE 
APRENDIZAJE 
AUTOMÁTICO 

TÉCNICA DE 
SELECCIÓN DE 
CARACTERÍSTICAS 

RESULTADOS 

Youssef , m 
et al., 
(2019) 
 

• SVM, 

• Decision Tree 

• Naive Bayes 

• LR 

• KNN 
 

Sequential Forward 
Selection, 

Sequential 
Backward Selection, 

Recursive Feature 
Elimination  

Af ter SVM  

AUC             0.972      

Precision      0.988     

Recall           0.980 

F1-score       0.984 

Before RF SFS 

AUC             0.962 

Precision       0.989 

Recall           0.964 

F1-score       0.976 
 

Zapata-
medina et 
al., (2024) 
 

• SVM 

• RF 

• GBT 

 

FSmRMR, 

FS Boruta  

FS LASSO,  

Af ter RF  

Precision      0.920 

Recall           0.570 

F1-score       0.700 
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FS GA, 

 FS PSO 
 

Before FS LASSO GBT 

Precision       0.924 

Recall           0.632 

F1-score       0.751 

Li et al., 
(2018) 

• LR 

• SVM 

• RF 

Mutual information 
(MI), random forest 
(RF), and recursive 
feature elimination 
(RFE) 
 

Af ter LR  

AUC            0.8630 

Precision      0.8567 

Recall           0.8629 

F1-score       0.8449 

Before LR RF 

AUC            0.8629 

Precision      0.8573 

Recall           0.8633 

F1-score       0.8472 

 

 

TESIS, 
2024 

 

 

DT 

KNN 

SMV 

 

 

ANOVA 

MI 

LASSO 

SFS 

RFE 

 

 

Precision   0.9905 

Accuracy   0.9825 

Recall.       0.9882 

F1-score.   0.9861 

 

Nota: Elaboración Propia 

 

En general, los resultados de este estudio superan los de la literatura en cuanto a las 

métricas de precisión, recall y F1-score, y destacan particularmente la capacidad 

predictiva del modelo KNN cuando se emplea la técnica de información mutua. 

 Estos resultados indican que las técnicas de selección de características y los algoritmos 

empleados en esta investigación son más eficaces para identificar a los estudiantes con 

riesgo de deserción escolar.  
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Este desempeño podría tener implicaciones significativas en el diseño de modelos de 

intervención educativa temprana y en la optimización de recursos destinados a la 

prevención de la deserción escolar universitaria. 
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Capítulo V.  Conclusiones y Recomendaciones 

En este trabajo, se evaluaron distintos algoritmos de clasificación combinados con 

técnicas de selección de características para obtener el mejor modelo que pudiera 

predecir la deserción escolar. Se utilizaron árboles de decisión, máquinas de vectores de 

soporte y vecinos más cercanos 

El análisis de los modelos de clasificación reveló resultados relevantes sobre la 

implementación de técnicas de selección de características. En particular, la combinación 

de árboles de decisión (DT) con la técnica de selección secuencial adelante (SFS) 

permitió alcanzar una precisión del 95,32 %. Además, el desempeño en métricas como 

la exactitud, la sensibilidad y la puntuación F1 fue consistente, con valores del 94,30 % 

en cada caso. Estos resultados evidencian que el modelo logró identificar correctamente 

una alta proporción de instancias, manteniendo un equilibrio adecuado entre verdaderos 

positivos y estabilidad en el desempeño general. 

De manera complementaria, las Máquinas de Vectores de Soporte (SVM), con SFS, 

alcanzaron una precisión del 94.21%, mientras que la accuracy, recall y F1-Score se 

mantuvieron en 94.30%. Si bien su rendimiento fue ligeramente inferior al de los Árboles 

de Decisión, este modelo mostró un alto grado de consistencia y un buen equilibrio en la 

clasificación de instancias, lo que lo coloca en un rango competitivo en términos de 

predicciones correctas. 

El modelo basado en el algoritmo KNN, combinado con la técnica de Información Mutua 

para la selección de características, obtuvo resultados excepcionales. Alcanzó una 

precisión, exactitud, recall y F1-score del 99,05 % en cada métrica, estos resultados 

evidenciaron que el algoritmo KNN, al integrar esta técnica, mostró una eficacia notable 

a la hora de realizar predicciones precisas, superando de manera significativa el 

desempeño de los otros modelos evaluados en todas las métricas consideradas. 
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De manera  general la técnica SFS demostró ser la más eficaz para los algoritmos de 

Árboles de Decisión y SVM, seleccionando el subconjunto óptimo de características para 

maximizar su rendimiento, sin embargo, el uso la tecnica de Información Mutua con KNN 

destacó particularmente, ya que permitió que este modelo alcanzara la precisión de todos 

los evaluados y con la gran mayoría de las predicciones correctas, además, la 

superioridad del modelo KNN también se confirmó mediante la matriz de confusión, 

donde mostró un bajo porcentaje de falsos negativos (FN) y un alto número de verdaderos 

positivos (TP), lo que lo posiciona como el mejor modelo en términos de desempeño 

general. 

Cabe destacar que todos los métodos de selección de características identificaron 

factores sociodemográficos, como el estado civil, la ocupación del padre y la edad y la 

edad en el momento de la matriculación, estas variables desempeñan un papel que 

influyen en los resultados académicos y deberían ser prioritarias y consideradas en 

futuras creaciones de conjuntos de datos y posteriormente en modelos de predicción del 

abandono. 

En futuras investigaciones, se plantea la posibilidad de integrar algoritmos de clasificación 

avanzados, como las redes neuronales profundas, así como enfoques bioinspirados, 

como los algoritmos genéticos o de optimización por enjambre. Estas técnicas no solo 

podrían incrementar la capacidad predictiva de los modelos, sino también abordar 

problemas complejos de manera más eficaz. Además, se sugiere utilizar métodos 

especializados para seleccionar características de variables no numéricas, como 

codificaciones avanzadas o análisis de componentes categóricos, lo que permitiría incluir 

información cualitativa importante en los modelos. 

 

Por otra parte, explorar algoritmos diseñados para identificar características relevantes 

podría ampliar la capacidad de los modelos para capturar las relaciones subyacentes en 

los datos. Este enfoque no solo mejoraría la precisión y la generalización de las 
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predicciones, sino que también proporcionaría una comprensión más detallada de los 

factores asociados a la deserción escolar. Este conocimiento sería fundamental para 

desarrollar intervenciones educativas más focalizadas y efectivas, optimizando recursos 

y maximizando el impacto en la retención estudiantil. Estas líneas de investigación 

ofrecen un camino prometedor para avanzar en el campo del aprendizaje automático 

aplicado a problemas educativos. 
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6.2. Anexo 2 Alojamiento de la Tesis en el Repositorio Institucional 

Alojamiento de la Tesis en el Repositorio Institucional 
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Resumen de la Tesis: 

Este estudio aborda el reto de identificar a los estudiantes que 

abandonan los estudios centrándose en la selección de 

características o variables relevantes. Aplicamos cinco técnicas 

de selección de características: ANOVA, información mutua, 

selección secuencial hacia delante, eliminación recursiva de 

características y el operador de selección y reducción mínima 

absoluta, y destacamos las características sociodemográficas 

clave. Los resultados mostraron que el modelo KNN de 

información mutua obtuvo la precisión y la puntuación F1 más 

altas (99,05 %), mientras que SFS proporcionó resultados 

óptimos para los árboles de decisión y las máquinas de vectores 

de apoyo. Estos resultados ponen de manifiesto el papel 

fundamental de las técnicas de selección de características a la 

hora de identificar las variables que afectan significativamente 

a la eficacia de los modelos predictivos. 
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