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Identificacion de factores de desercidn universitaria mediante seleccion de

caracteristicas en modelos de aprendizaje automatico

Resumen

El abandono escolar.supone una grave amenaza para el desarrollo personal y social, ya
que limita las oportunidades laborales y perpetua las desigualdades econdmicas. Este
estudio aborda el reto /e, identificar a los estudiantes que abandonan los estudios
centrandose en la seleccién de caracteristicas o variables relevantes. Aplicamos cinco
técnicas de seleccion de (caracteristicas: ANOVA, informacion mutua, seleccion
secuencial hacia delante, eliminaeion recursiva de caracteristicas y el operador de
seleccion y reduccion minima\’ absoluta, y destacamos las caracteristicas
sociodemograficas clave. Los resultados mostraron que el modelo KNN de informacién
mutua obtuvo la precision y la puntuacion F1 mas altas (99,05 %), mientras que SFS
proporciond resultados éptimos para.os arboles de decision y las maquinas de vectores
de apoyo. Estos resultados ponen de manifieste-el.papel fundamental de las técnicas de
seleccion de caracteristicas a la hara! de “identificar las variables que afectan

significativamente a la eficacia de los modelos predictivos.

Palabras claves: abandono escolar, prediccion, educacién, técnicas de seleccion de

caracteristicas, aprendizaje automatico, 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, Righlighting 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. Theselresults” 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 selectionstechniques, machine

learning, algorithm
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Capitulo I. Introduccion

1.1. Planteamiento del problema

La desercion escolares. un problema social en México, una de las problematicas vigentes
en el sistema educative,)pues, cuando se han implementado medidas para combatir el
fendmeno, estas son insufiCientes, ya que esto se sigue presentando en cada ciclo
escolar y dentro de los tres_niveles de educacion (Pulso,2018). Debido a la situacion
econdmica que afecta a nivel.nacional, se ha observado un aumento en la desercion
escolar en la Universidad Juarez’Auténoma de Tabasco, especificamente entre el uno y
dos por ciento de la poblacion estudiantil, este incremento se le puede atribuir a la falta
de recursos para continuar con les estudios. Con la esperanza de abordar este problema,
se busca destinar mayores recurses economicos, especialmente en caso de un posible
aumento en el presupuesto. El objetivo esrasignar fondos adicionales para ampliar la
cantidad de becas disponibles, con la intencion‘de mitigar, en la medida de lo posible, las
dificultades financieras que enfrentan los.estudiantes y asi prevenir la desercion escolar
(Ruiz, 2013).

Para comprender el fendbmeno de la desercion escolar,en el ambito universitario, es
crucial identificar todos los factores que influyen en la decision de abandonar los estudios.
De acuerdo con investigaciones recientes, se ha establecido_gue la mineria de datos
educativos (MDE o Educational Data Mining) y el aprendizaje..automatico (machine
learning) son herramientas relevantes para analizar situaciones en este contexto (Clow,
2013). En los ultimos afos, la desercidon escolar y los elevados indices de reprobacién
son las problematicas mas importantes en instituciones educativas, provocando bajos
indices de eficiencia terminal (Martinez et al. 2013; Timaran et al. 2013)."Basados en los
reportes del afio 2018 al 2020, se puede evidenciar el incremento en la desercion de
estudiantes; en este sentido, el Banco Mundial el 2018, informd que aproximadamente el

30% de los estudiantes universitarios interrumpieron sus estudios debido a distintas
1
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causas,.ademas, segun publicacion en el diario EI Comercio (Alayo, 2020), unos 174,000

(18,6%) estudiantes universitarios dejarian sus estudios en el afio 2020.

Segun Delen (2010), la retencion universitaria se presenta como una variable de gran
importancia en/las instituciones de educacién superior. Esto se debe a que tiene un
impacto directo emel prestigio y la reputacién de la marca de la organizacion educativa.
Por lo tanto, resulta crucial monitorear y controlar los indices de desercion, ya que este
factor a menudo es»Considerado en la clasificacién de las universidades en diversos
rankings. Asimismo, Denle sugiere que la gestion de las matriculas universitarias deberia

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

En el estado de Tabasco, a pesar,de los notables avances en la reduccion de los indices
de desercion escolar, persisten ‘desafios significativos. La carencia de recursos
econdmicos, los problemas emocionales, las adicciones, embarazos no deseados vy la
eleccion inadecuada de carreras’continuan siendo los principales motivos que llevan a
los jévenes a abandonar sus estudios en _los niveles medio y superior en la region,
lamentablemente, este tema sigue\generando preocupaciones y provocando reacciones

tanto a nivel federal como estatal. Ver Tabla 1

Tabla 1

Indices de desercién escolar universitaria, nivel nacional €statal y en la UJAT

Ano 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: Elaboracion propia con base con informacion de (INEGI 2024, SEP 2024 Y UJAT
2024).
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Aunque_se han establecido estrategias para reducir la tasa de desercion escolar, se han
implementado programas como “Apadrina un estudiante” para los jévenes de bajos
recursosy'mas seguimiento con tutorias de profesores para orientar a los estudiantes, y
con psicologes'en cada Division para tratar los temas emocionales, etc. (Rodriguez, R. I.
G., & Mazariego, C. R. R., 2020).

En las instituciones universitarias, se deberian manejar datos detallados sobre el perfil
de los estudiantes desde el momento de su matriculacion, y disponer de esta informacion
relevante en diversos aspectos. A lo largo de los semestres académicos, se continua
registrando datos adicionales de importancia, que abarcan desde informacién econémica

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

En el ambito educativo, se han aplicado técnicas de ML para diversas finalidades,
incluyendo la prediccion de la desercion estudiantil y el apoyo al rendimiento académico
(Cruz, E., Gonzalez, M., & Rangel, J., 2022).

El problema al que se enfrentansmuchas’ universidades en México radica en la falta de
datos y variables especificas que faciliten el desarrollo de un modelo basado en técnicas
de seleccidon de caracteristicas y aprendizaje._automatico (ML) que puedan ayudar a
reducir los indices de desercion escolar.

Esta investigacion se enfocara 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 desercion.

1.2. Pregunta de investigacion

¢ Cual es la precision de los modelos de aprendizaje automatico utilizando, seleccién de

caracteristicas en la identificacion de la desercidon escolar universitaria?
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¢ Cuales. son las variables mas relevantes que pueden ayudar a predecir la desercion
escolar universitaria después de aplicar técnicas de seleccion de caracteristicas en

modelosdesaprendizaje automatico?

1.3. Hipotesis.o supuesto

Los algoritmos de’ aprendizaje automatico pueden ayudar a predecir de manera efectiva
la desercidn escolar universitaria mediante la identificacion de variables clave, tales como
los factores demografices, socioecondémicos, académicos y conductuales, mejorando la

precision del modelo a traves de la seleccion de las caracteristicas mas relevantes.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Optimizar la identificacion de los’factores claves que influyen en el abandono escolar
mediante el uso de algoritmos~de aprendizaje automatico y técnicas avanzadas de

selecciéon de caracteristicas.

1.4.2. Objetivos especificos

e Entrenar y comparar diferentes “algoritmos™de clasificacion de aprendizaje
automatico para determinar cuales ofrecen el mejor rendimiento

e l|dentificar las variables que influyen de manera“directa en la eficacia de los
algoritmos de aprendizaje automatico, empleando técnicas de seleccién de

caracteristicas.

1.5. Justificacion

En los ultimos afios, se ha tenido un avance tecnoldgico sin precedentes.en diversas
areas, con especial relevancia en el ambito educativo, segun lo destacado‘parySanchez

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

aprendizaje, como sefialan Torres y Cobo (2017).

Uno de los-propdsitos del analisis de datos educativos es identificar patrones y realizar
prediccionesque ayuden a describir el progreso académico de los estudiantes. Sin
embargo, es esencial recopilar datos sobre las caracteristicas de los estudiantes,
considerando el contéxto, para lograr una comprension mas completa de los resultados
obtenidos. Entre estas caracteristicas se incluyen factores socioeconémicos, asi como
informacion sobre la familia”y el historial escolar del estudiante. (Rico Paez & Gaytan
Ramirez ,2022).

En el andlisis de datos se utilizan:diversas metodologias, técnicas y algoritmos, como
sefiala Pena (2014). La anticipacion del rendimiento académico se realiza con varios
propositos, incluyendo la identificacion del riesgo de abandono o la probabilidad de

desercion por parte de los estudiantes:

Es conocido que una de las principalés inquietudes de las Instituciones de Educacion
Superior ha sido mejorar sus indicadores de eficiencia terminal y logro educativo, al

mismo tiempo que reducir el rezago y la‘desercion escolar.

Sin embargo, segun los datos proporcionados por Diazde Cosio (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 afos y unicamente 20 de estos logran
obtener el titulo, lo que se traduce en una eficiencia de titulacion“del 20%. La desercion
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_gue'se desenvuelve
(Martinez, 2013).

Es por eso por lo que la desercion temprana de estudiantes representa un desafio
significativo para las universidades en la actualidad. Diversas técnicas de.mineria de

datos y aprendizaje automatico se han empleado para identificar a aquellos estudiantes

5
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en (riesgo de abandonar sus estudios. Estos modelos, que utilizan datos
sociodemograficos y calificaciones del nivel anterior, han demostrado una precision lo
suficientemente sdélida como para respaldar la implementacion de programas de
retencion. Latinclusion de calificaciones de los primeros semestres mejora aun mas la

exactitud de estos modelos predictivos.

A pesar de los "avances, los modelos existentes pueden incurrir en errores de
clasificacion, lo que tiené consecuencias notables, los estudiantes no detectados como
en riesgo pueden quedar excluidos de los programas de retencion, mientras que aquellos
que no enfrentan un riesgo real pueden consumir recursos adicionales, este fendmeno
destaca la necesidad de afinary perfeccionar los modelos predictivos para minimizar los
errores de clasificacion y garantizar una asignacion eficiente de recursos en los esfuerzos

de retencioén estudiantil.

En los ultimos quince afos ha"surgido fa\Mineria de Datos Educativos (EDM) como una
nueva area de aplicacion que se“ocupa(de.desarrollar, investigar y aplicar métodos
informaticos para detectar patrones en-grandés _colecciones de datos educativos que, de
otro modo, serian dificiles o imposibles d€)analizar.debido al enorme volumen de datos
en el que se encuentran (Baker y Yacef, 2009), (Romero y Ventura, 2013). Una de las
aplicaciones mas antiguas y conocidas de la GED es*a.prediccion del rendimiento de los
alumnos, en la que el objetivo es estimar el valor desconocido del rendimiento, los
conocimientos, la puntuacion o la nota de un alumno (Romero y Ventura, 2007), (Romero
y Ventura, 2010), (Wolff et al., 2014), (Yo y Kim, 2014). La clasificacion es la técnica mas
empleada para resolver este problema descubriendo modelos predictivos del rendimiento
de los alumnos basados en datos historicos de los mismos (Hamalaine y Vinni, 2011),
(Vialardi et al. 2011), (Romero et al. 2013). Sin embargo, para la predicciéon _temprana del
abandono de los estudiantes se convierte en una tarea mas dificil porque la tarea de
clasificacion tradicional no se las arregla bien con la naturaleza temporal,de. este tipo
especifico de datos, ya que normalmente considera que todos los atributos estamsiempre
disponibles (Antunes, 2010).
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Como se ha senalado anteriormente, el abandono escolar conlleva consecuencias serias
para les individuos, las instituciones educativas y la sociedad en su conjunto, segun
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 detras del abandono son diversas y
complejas, pero se comprenden hasta cierto punto, ya que factores como el estatus
sociodemografico, la salud mental y el entorno universitario constituyen la base del
fenémeno del abandon®, segun estudios realizados por Heublein (2013) y Larsen et al.
(2013).

Consideramos que la prioridad radica en la identificacion de estos estudiantes, porque,
aunque implementemos programas de asesoramiento y tutorias de alta calidad para
brindar apoyo a estos alumnosy’carece de sentido si no los detectamos antes de que

abandonen la institucion.

Porlo—tante; cualquier mejora/ aunque, sea relativamente pequefia, puede tener un
impacto considerable tanto en lasinstitucion .como en el estudiante. Este impacto es
particularmente crucial para los individuos,{ya. que no es exagerado afirmar que el
abandono escolar podria tener consecu€ncias-significativas para su futuro, segun las

investigaciones de Liem et al. (2001).

La identificacion temprana de los estudiantes vulnerables que son propensos a
abandonar sus cursos es crucial para el éxito de cualquier'estrategia de retencion escolar.
Y, para tratar de reducir el problema mencionado, es necesario-detectar lo antes posible
a los estudiantes en situaciéon de riesgo y, de este modo, prestarles cierta atencion para
evitar que abandonen sus estudios e intervenir precozmente para facilitar la retencion de

los estudiantes (Heppen y Bowles, 2008).
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Metodologia

1.6.1. Enfoque de Investigacion

El enfoque metodoldgico de la investigacion fue cuantitativo, ya que al utilizar técnicas de
mineria de datos se analizan grandes cantidades de datos, se pueden hallar patrones y
modelos en investigacion educativa, de acuerdo con Dicovskiy y Pedroza (2018) las
bases de datos académicas son un material importante en cualquier investigacion
educativa, y deberianser-estudiadas por mineria de datos, como un método innovador

dentro los métodos tradicionales de investigacion cuantitativa.

La investigacion que adopta el.enfoque cuantitativo se caracteriza por abordar fendmenos
que son susceptibles de medicion, es decir, aquellos que pueden asignarse a un numero
concreto, como, por ejemplo: cantidad‘de hijos, edad, peso, estatura, aceleracion, masa,

nivel de hemoglobina, cociente_intelectual, entre otros.

Este enfoque se vale de técnicas estadisticas para el analisis de los datos recolectados
y su objetivo principal consiste en describir, explicar, prever y controlar de manera objetiva
las causas de un fendmeno, asi como prever susocurrencia a partir de la revelacion de
estas causas, sus conclusiones se fundamentan en el uso riguroso de la medicion o
cuantificacién, tanto en la recopilacion de resultados comeo.en su procesamiento, analisis
e interpretacion, siguiendo el método hipotético-deductive..En este sentido, su aplicacion
encuentra un terreno mas extenso en las ciencias naturales, como biologia, quimica,

fisica, neurologia, fisiologia, psicologia, entre otras. (Kerlingery2002).

De igual manera tiene un alcance descriptivo, puesto que explica el comportamiento de
una variable. Segun Hernandez, Fernandez y Baptista (2014), la investigacion cuasi
experimental mantiene la rigurosidad cientifica, el tipo de estudio~también es

transaccional descriptivo.
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Poblacion de Estudio

Poblacion, es el conjunto de personas u objetos de los que se desea conocer algo en una
investigacion. "El universo o poblacion 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 investigacion nuestra poblacion de estudio
se centra en conjunto.llamado "Predict students' Dropout and Academic Success" que
esta disponible publicamente en el sitio web Kaggle. Este conjunto de datos contiene
datos académicos, macroecondémicos y socioecondémicos, junto con informacion
sobre la matricula de los estudiantes de primer y segundo semestres, con variables
académicas a fines de nuestrasinvestigacion, tales como como son nombre, genero,

avance curricular, promedio general etc.

1.8. Instrumento para la recoleccion de datos

Como menciona (Hernandez et al-2010); el propdsito del instrumento de recoleccion de
datos es establecer las condicioneS\necesarias para la medicion. Los datos representan
conceptos que abstraen el mundo real;~capturando elementos sensoriales que pueden
ser percibidos de manera directa o indirecta. Todo lo empirico puede ser medido.

Toda medicion o instrumento de recoleccion de’_datos debe reunir dos requisitos
esenciales; confiabilidad y validez. La confiabilidad "de<un instrumento de medicion se
refiere al grado de precision o exactitud de la medida, én 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 termdmetro, los cuales seran confiables si al pesarnos o
medirnos la temperatura en dos ocasiones seguidas, obtenemes los mismos datos.
(Hernandez, 2010)

la recoleccion de datos fue a través de fuente secundaria, el analiSis secundario de
documentos o de datos documentales se refiere a la evaluacion adicional de un conjunto
de datos primarios, con el objetivo de proporcionar nuevas interprétaciones y
conclusiones, o presentar los hallazgos de manera distinta a la original. (Sierra)yBravo,
2003).
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De acuerdo con Sierra Bravo (2003), el andlisis secundario de datos requiere cumplir con
dos condiciones fundamentales: primero, realizar un nuevo analisis o reanalisis de datos
que ya fueron obtenidos y evaluados anteriormente; segundo, que este nuevo analisis no
repita los analisis previamente realizados con esos datos, sino que aporte tratamientos
diferentes y nuéevas interpretaciones adicionales, ademas, es crucial que en todos los
casos se enfaticedasdmportancia de la validez y fiabilidad de la informacion, considerando
aspectos teoricos, epistemologicos y metodologicos, especialmente en relacion con el

proceso de recopilacion’de datos.

De acuerdo con Selltiz (1980)s1os datos secundarios son utiles para generar hipotesis de
investigacion, pero su aproveechamiento requiere la capacidad de plantear una amplia
variedad de preguntas relacionadas con el problema de investigacion, por lo tanto, el
principio fundamental para utilizar-estadisticas disponibles radica en ser flexible en la

formulacién de las preguntas desinvestigacion (Selltiz, 1980, p. 510).

10
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Capitulo II. Marco tedrico

2.1.1. Desercion en instituciones de educacion superior

Para empezar, ‘es importante definir claramente lo que se entiende por desercion
estudiantil en las instituciones de educacién superior. Aunque no existe una definicion
universalmente aceptada, hay elementos comunes que permiten identificar este
fendmeno. La desercion.puede ser analizada desde el comportamiento individual de los
estudiantes y como estos infldyen en la decisidén de abandonar sus estudios, hasta una
visibn mas amplia que consideray 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 desercién escolar y los factores que histéricamente han

influido en su aparicion. (Camargo Garcia,-2020).

2.1.2. Desercion segun la perspectiva estatal o nacional

En (Vicent Tinto, 1989) se indica que‘elsconcepto,es diferente cuando la perspectiva es
estatal. Por ejemplo, la dimisién entretinstituciones de educacion publicas no puede
representar deserciones en el sentido estricto de lapalabra, 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 consideraran deserciones las

personas que abandonan todo el sistema de educacion superior.

2.1.3. Desercion desde el punto de vista Institucional

Segun Vicent Tinto (1989), definir la desercion mediante un enfoque institdcional es, en
ciertos aspectos, un trabajo mas sencillo que hacerlo desde el punto de*vista individual.
En otros aspectos, aunque los hay, es ampliamente mas dificil. El autor plantea que es
mas sencillo porque todas las personas que abandonan una institucion de educacion

superior logran valorar las razones expuestas para ser catalogados como desertores. Los
11



estudiantes que abandonan crean una vacante que otros podrian 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 mas evidente en el
sector privade, en el que las matriculas suponen una parte fundamental de los ingresos,

aunque también afecta al sector publico debido a la falta de presupuesto.
2.2. Marco referencial

2.2.1. Modelos predictivos usando algoritmos de aprendizaje automatico para

la desercion escolar

En la actualidad, gracias al desarrollo tecnologico, se han realizado muchos estudios en
el ambito de la ciencia de datos.y, el aprendizaje automatico. Esta disciplina se ha
generalizado en areas como la prediceion del riesgo de fracaso de los estudiantes, la
prediccion de las calificaciones~de los examenes finales y la identificacion temprana de
los estudiantes fracasados. (R. Z«'Pek.et@l#2021)

En este estudio, Talamas y Ceballos, (2023) proponen una técnica de ensemble stacking
como medio para combinar modelos” predictivas que, con un numero limitado de
variables, sean capaces de alcanzar los resultados deseados para la prediccion del
abandono escolar temprano. Los resultados,indicanique la aplicacion de esta técnica en
un programa de intervencion seriarentable. Por el contrario, Cuevas-Chavez et al. (2023),
se centraron mas en la optimizacion de parametros 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 combinacion de SMOTE+ENN con el clasificador SVM mostro

el rendimiento 6ptimo, con una precision 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 informacién demografica, motivacion, financiera, interaccion

12



social y personalidad, analizaron con los clasificadores SVM, arboles de decisién y K-NN

y obtenerjyuna precision de la desercidén del 66% para los arboles de decisiones y SVM.

En investigaciones de Segura-Morales & Loza-Aguirre, (2018) buscaron determinar cémo
los factores( socioecondémicos afectan los logros educativos de los estudiantes de
secundaria, se consideraron datos socioeconémicos y académicos correspondientes a
mas de diez afios deé registros obtenidos de la principal universidad de un pais de la region
andina. Utilizando algoritmos de clasificacion y técnicas de aprendizaje automatico para
determinar qué factores influyen mas en el rendimiento académico. Se encontr6 que las
becas académicas, la edad, elscondado y el grado de la escuela secundaria influyen en

el rendimiento académico deflos.estudiantes.

De acuerdo con los analisis de Pérez et al. (2019), hacen una comparacion de indicadores
de desempeio del modelo actual 'de desercion de la Universidad del Bio-Bio (UBB) en
Chile, que se basa en la técnica de regresion logistica y se compara con un nuevo modelo
basado en arboles de decision. La.ecomparacion muestra que la prediccion de la desercion
escolar del modelo propuesto obtiene una ‘exactitud del 86%, una precision 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 desercion escolar, abordando el problema del
desequilibrio de clase utilizando las técnicas de sobre_muestred de minorias sintéticas
(SMOTE) y los métodos de conjunto en el aprendizaje\ automatico. Evaluando los
clasificadores capacitados con curvas tanto de caracteristicas\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 Informacion Educativa
(NEIS) de Corea del Sur. Se entrenaron con cuatro algoritmos de clasificacién: bosque
aleatorio (RF), arbol de decisidon impulsado (BDT), bosque aleatorio ycon SMOTE
(SMOTE+ RF), y arbol de decision impulsado con SMOTE (SMOTE + BDT). El arbol de

decision impulsado mostré el mejor desempefio.

13



Algunos.de los modelos mas comunes incluyen Random Forest, Redes Neuronales,
Support Vector Machines y Regresion Logistica. Estos modelos han sido objeto de
comparaciones en estudios como el realizado por un equipo del "Instituto Tecnoldgico de
Costa Rica" (Salis ef al. 2018) y en investigaciones realizadas en el Instituto Tecnologico
de Karlsruhe, donde se emplearon arboles de decision y regresion logistica (Kemper et
al. 2020).

El trabajo de Berensret-al. (2019), implementd un sistema de deteccion temprana para
identificar el abandono‘escolar. Este estudio utiliz6 modelos como la regresion logistica,

Random Forest con bagging y €l algoritmo AdaBoost.

Otros trabajos que han utilizado-técnicas de aprendizaje automatico en la creacion de
modelos predictivos: Salal et al#(2019), los cuales construyeron modelos de prediccion
para predecir el rendimiento académico de estudiantes con algoritmos como Naive
Bayes, arbol de decision, entre otros. Este estudio evidencia como ciertas caracteristicas
ejercen influencia en el rendimientoe’de los'estudiantes. Contreras et al. (2020) emplearon
modelos basados en algoritmos de.aprendizaje.automatico para determinar qué factores
influyen en la interrupcién o continuacion de 1gs estudios de los alumnos de ingenieria.
Por su parte, Castrillén et al. (2020) llevaron.a cabo una investigacion en la que utilizaron
técnicas de arboles de decision para predecir el rendimiento académico de estudiantes
de nivel superior. En investigaciones mas 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 seleccion de caracteristicas aplicadas ‘en el desarrollo de
modelos predictivos para la desercion 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 seleccidén de técnicas, el entrenamiento
y los resultados (Kuz y Morales, 2023),esta etapa incluye la limpieza (datos incorrectos,

atipicos o vacios), la integracion, la transformacién (discretizacién, normalizacién), la
14
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seleccidn de caracteristicas, la reduccion de caracteristicas y el equilibrio de clases. En
algunoes estudios no se menciona en detalle, pero existe una necesidad de fiabilidad de
la informacién que estad mediada por la calidad de los datos (Pradeep et al. 2019), se han
identificado yariaciones en los resultados finales de los métodos utilizados para la

prediccion, 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 evaluacién de los algoritmos, en otras
palabras, es una etapa cruciab antes de implementar cualquier técnica de data mining
educativo. Marquez-Vera et al. (2013) mencionan dos problemas a abordar en la mineria
de datos educativos:

(i) La dimension del numero de caracteristicas

(ii) El desequilibrio de clases. Por.otra parte, un estudio de Delen et al. (2020)
demostré que la reduccion de-la dimensionalidad de los datos y el uso de datos
sintéticos (para clases desequilibradas) favorecian un aumento del 6% en la
precision de los algoritmos desaprendizaje automatico. Por todo lo anterior, la
calidad de los datos influye significativameénte en los resultados de los algoritmos

de aprendizaje automatico.

Tabla 2.1

Trabajos relacionados que aplicaron diversas técnicas de ‘seleccion de caracteristicas.

Trabajo Algoritmos de  Descripcion del conjunto de  Técnica de Resultados
aprendizaje datos seleccion de
automatico caracteristicas
Youssef, e SVM, El conjunto de datos es Sequential After SVM
M et al., . anoénimo y fue extraidode  Forward
(2019) * Decision |5 pjataforma OpenEdx. Selection, Al 0.972
Tree Contiene15 caracteristicas : Preci§ion’ 0.988
 Naive Y5327 registros de Podeard  Recall 0.980
Bayes estudiantes matriculados Selection eca :

en dos periodos diferentes F1-score 0.984
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e LR Recursive Before RF SFS
Feature
¢ KNN Elimination AUC 0.962
Precision 0.989
Recall 0.964
F1-score 0.976
Zapata- e SVM El conjunto de datos de una After RF
Medina universidad publica no -
et al., * RF mencionada contiene FSmRMR, Precision R
(2024) e GBT informacion personal, FS Boruta Recall 0.570
socioecondmica y
hasta 2019, con 1,865 FS GA, Before FS LASSO GBT
ist 29
caractoristioas (16 FS PSO Precision  0.924
demogriéficas, 12 Recall 0.632
academicas), ademas de la
etiqlieta’de clase. F1-score  0.751
Li et al., e LR Conjunto de datos de la Mutual After LR
(2018) plataforma MOOC information
¢ SWM XuetangX para la KDD (MI), random AUC 0.8630
e RF CUP“2015. El_conjunto de forest (RF), Precision  0.8567
datos‘incliye 39\cursos, and recursive
79,186"estudiantessy feature Recall 0.8629
120,542\ inscripciones,.con  elimination F1-score 0.8449
8,157,277-registros de (RFE)
entrenamiento_gon Before LR RF
etiquetas completas. AUC 0.8629
Precision  0.8573
Recall 0.8633

F1-score 0.8472

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

Estas Investigaciones sobre la seleccion de caracteristicas para la'creacion de modelos
de prediccion del abandono escolar han demostrado mejoras significativas en la precision
de los modelos de aprendizaje automatico.

Estudios como los realizados por Youssef et al. (2019), Zapata-Medina“et.al. (2024) y Li
et al. (2018) han empleado técnicas como la seleccién secuencial de caracteristicas
(SFS), Boruta y LASSO, que han dado como resultado mejoras significativas en'métricas

clave como AUC, precision, recuperacion y puntuacion F1 en modelos que incluyen la

16



e
Hotagiag ot

madquina de vectores de soporte (SVM), el bosque aleatorio (RF) y los arboles de aumento
gradual (GBT). Estos resultados ponen de relieve la importancia de una seleccion
adecuada de caracteristicas para optimizar el rendimiento predictivo y mejorar la

capacidad delos modelos para identificar a los estudiantes en riesgo con mayor precision.

2.2.3. Modelos de clasificacion de aprendizaje automatico

Son algoritmos de_iinteligencia artificial que, mediante procesos de aprendizaje
supervisado y no supervisado, posibilitan el entrenamiento de una maquina. Estos
algoritmos generan modelos matematicos con la capacidad de generalizar

comportamientos.

Existen diversos modelos de aprendizaje automatico, entre ellos, la Regresién logistica,
Arboles de decisién y K-Means. lla\Regresion logistica, por ejemplo, se destaca como
una herramienta versatil para llevar a cabo clasificaciones de multiples clases. En
términos visuales, al representar-la*regresion se obtiene una curva con forma de S, lo

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

2.2.4. Construccion de modelos predietivos

Como menciona Rico Paez & Gaytan Ramirez (2022). Las técnicas de aprendizaje
automatico posibilitan la creacion de modelos especializados utilizando un conjunto de
registros para un resultado especifico. En términos Sencillos, construir este tipo de
modelo requiere contar con informacion detallada, “eonocida como "datos de
entrenamiento”, y aplicar una técnica de aprendizaje adtomatico. Estas técnicas
incorporan varios mecanismos para elaborar modelos predictives, los cuales pueden

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

La construcciéon de modelos predictivos es un proceso sistematico-que’va desde la
definicion del problema hasta la implementacién del modelo en un entorno real. A
continuacién, se presenta una tabla con trabajos relevantes que aplican aprendizaje

automatico para la prediccion de la desercion escolar. Ver tabla 3
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Trabajos relacionados con la construccion de modelos predictivos aplicados a la

desercion escolar

Num. Afo Titulo del Objetivo del Resultados Conclusiones
Articulo articulo
1 2024 School predecir las tasas La prediccion de la implementacién
Dropout de desercién desercién escolar de técnicas de
Prediction escolar mediante mostro que la balanceo de
with,Class el uso de técnicas metodologia utilizada, clases y la
Balancing,.and de balanceo de que incluye técnicas de adecuada
Hyperparamet clases y balanceo de clases y configuracion de
er configuracion de configuracion de hiperparametros
Configuration, _hiperparametros. hiperparametros, resultaron en una
Esto busca mejoro mejora
mejorar la significativamente la significativa en la
precision de las precision de los precision de los
predicciones de modelos predictivos. modelos de
desercion prediccion de
desercion
escolar.
2 2023 Machine El propodsito, del Los resultados indican El trabajo
Learning articulo es que diversos tipos de  demuestra que la
Model for demostrar como participacion estudiantil desercién
Student Drop-  se puéden utilizar #"juegan un papel crucial  estudiantil puede
Out Prediction las técnicas de en.la prediccion de la predecirse
Based on aprendizaje desercion escolar y los utilizando
Student automatico para logros finales de los diferentes
Engagement predecir la puntos ECTS. técnicas de ML,
desercién como el

estudiantil en
funcioén de la

participacion y el
rendimiento de los

estudiantes.

aprendizaje
supervisado y el
aprendizaje no

supervisado.
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2023

A stacking
ensemble
machine
learning
method for
early
identification
ofistudents at
risk of
dropout.

Proponer el uso
de un método de
aprendizaje
automatico por
conjuntos
(stacking
ensemble) para la
deteccion precoz
de estudiantes en
riesgo de
abandono
mediante un
enfoque de
clasificacion

El método
ensemble combina
los resultados de
varios modelos
difetentes para
obtener-un modelo
combinado
mejorado

Un apilamiento de los

algoritmos, con los

cuales se buscé cuales
eran los mas precisos

de acuerdo con las
variables dadas y
predecir de manera

eficaz los alumnos mas
propensos a desertar

Este trabajo
aporta una serie
de modelos de
deteccion precoz
que pueden
utilizarse tanto
para asignar
programas de
regularizacion a
alumnos que
podrian estar
matriculandose
con puntuaciones
inferiores a las
ideales, como
para posibles
intervenciones en
alumnos con
dificultades.

2022

Using
Machine
Learning

Techniques to
Predict
Learner Drop-
out Rate in
Higher
Educational
Institutions

El propdsito,del
articulo,es abordar,
la preocupacion
de las altas'tasas
de desercion entre
los alumnos(delas
instituciones de
educacion superior
y desarrollar un
algoritmo de
aprendizaje
automatico que
pueda predecir
con precision las
tasas de desercién
estudiantil e
identificar los
factores que
contribuyen a la
desercién y
retencion.

El algoritmo de bosque
aleatorio (RF) surgi6
como el algoritmo de

mejor rendimiento, con

una precision de

70:98% y 69.74% para
las_implementaciones
de validacion cruzada

de<10.y 5 veces,
respectivamente

La
implementacioén
del modelo
basado en RF
para la prediccion
futura puede
ayudar a
identificar a los
alumnos con
pensamientos de
desercion para
recibir
asesoramiento
académico
inmediato.
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5 2023 Machine El articulo tiene El estudio encontré que  Los modelos de
Learning como objetivo la deteccion de aprendizaje
Prediction of desarrollar desercién mejord automatico, como
University métodos después de los las maquinas
Student estadisticos para resultados del primer vectoriales de
Dropout: la deteccion semestre y que el soporte, los
Does temprana de la rendimiento académico arboles de
Rreference desercion siempre fue una decision y las
Play a Key estudiantil y variable relevante enla  redes neuronales
Role? atender los prediccion de la artificiales,

impactos desercion estudiantil. arrojaron los
econdmicos y mejores
sociales de este resultados en la
fenémeno. prediccion de la
desercion
estudiantil

Nota: Elaboracion propia congbase con a la informacion de los articulos citados en la tabla

2.3. Marco conceptual

2.3.1. Desercion escolar

El debate sobre la desercion comienza eon suspropia definicién, segun Tinto (1989), el
estudio de la desercion en la educacion superiory-media es sumamente complejo, ya
que implica no solo una diversidad de perspectivasy’sino también una amplia gama de
distintos tipos de abandono, adicionalmente, afirma que ninguna definicién puede abarcar
por completo la complejidad de este fendmeno, quedando a discrecion de los
investigadores la eleccion de la definicion que mejor se @decue a sus objetivos y al
problema que estan investigando. De igual manera, Tinto.(1982) conceptualiza la
desercion como la situacion 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 desercion" (first

drop out), ya que resulta dificil determinar si, transcurrido este periodo, el éstudiante
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retomara o no sus estudios, o si optara por iniciar otro programa académico en otra
institueion, (Tinto, 1989; Cabrera et al. 1992 y 1993; Adelman, 1999).

Gonzélez" (2005) propone diferenciar dos tipos de abandonos en los estudiantes
universitariosy considerando tanto el factor temporal (inicial, temprano y tardio) como el
aspecto espacial (institucional, interno y del sistema educativo).

Basandonos en“esta definicién, al referirnos a estudiantes universitarios, podemos
distinguir dos tipos de.abandono segun se clasifiquen en funcién de criterios relacionados
con el tiempo y el espacio. En cuanto al tiempo, la desercion puede subdividirse en:

> Desercion precoz: El individuo que, habiendo sido aceptado por la universidad, no se
matricula

> Desercidon temprana: Aquel quetabandona sus estudios en los primeros semestres de
la carrera.

> Desercion tardia: Quien abandenatlos estudios en los ultimos semestres, es decir, una
vez cursados al menos la mitad de’los semestres establecidos en el programa académico.

(Castaro, Gallén, Gomez, y Vasquez, 2008)

2.3.2. Factores de la desercion

La literatura especializada senala que hay.diversas razones comunes por las cuales los
estudiantes universitarios abandonan sus estudies; Estas incluyen problemas
vocacionales, situacion econdémica y rendimiento academico (Centro Microdatos, 2008);
asuntos laborales, de salud, maternidad, indisciplina o insatisfaccién académica (Gracia,
2015); y rasgos de personalidad vinculados a factores psicologicos, socioldgicos,
economicos, organizacionales y de adaptacion e integracion (Diaz’y Tejedor, 2017).

Las investigaciones sobre las causas de la desercion son de naturaleza multifactorial,
razon por la cual es fundamental comprender y esclarecer cada uno.de estos factores

para realizar un analisis mas completo (Liz, 2011).
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2.3.3. Problemas financieros

Un considerable numero de estudiantes opta por abandonar la universidad debido a
dificultades’econdmicas. El elevado costo de la matricula, los gastos asociados con libros
y materiales(de‘estudio, asi como la necesidad de trabajar para sostenerse o respaldar a
sus familias, constituyen obstaculos significativos que complican la continuidad de sus
estudios universitarios. Las becas otorgadas a los estudiantes juegan un papel
determinante en su eapacidad para mantenerse en la universidad. Se ha notado que las
tasas de desercién varian'segun la cantidad y duracion de la ayuda financiera que reciben
los estudiantes (Ishitani & desdardins, 2002), y se ha observado que incluso enfrentar
apuros economicos provocaun.mpacto significativo en el abandono temprano (Ozga &
Sukhmandan, 1998).

De acuerdo con Rodriguez Lagunas y Hernandez Méndez (2008), quienes citan a
Paramo y Correa (1999), se ha,confirmado la hipdtesis de que los estudiantes que
abandonan sus estudios provienenzprincipalmente de familias con recursos econémicos
limitados.

2.3.4. Factores académicos

Segun la investigacion de Tavico (2021), se destaca una estrecha relacion entre los
problemas académicos y el proceso educativo, siendo, factores determinantes en la
desercion escolar. El autor resalta la importancia de los procesos formativos previos de
los estudiantes, especialmente en el ambito de la educacion media superior. Entre los
aspectos significativos se incluyen el bajo rendimiento académicoya falta de preparacion
adecuada en el nivel educativo anterior (lo cual afecta negativamente el desempefio
estudiantil), la escasa aplicacion de técnicas de estudio apropiadas. y los desafios
inherentes a la transicion del nivel medio superior al nivel superior.

Los factores académicos también se relacionan con problemas cognitivesy como el bajo
rendimiento académico, la repeticion de materias, la falta de disciplina de losestudiantes

y el uso de métodos de estudio obsoletos.
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En éste.sentido se ha observado que los factores académicos son predominantes en la
desereion) escolar, ya que pueden llevar a los estudiantes a abandonar su formacién
debido a’la pérdida de materias ocasionada por un bajo rendimiento académico

(Ballesteros y:Benalcazar, 2017).

2.3.5. Falta detapoyo de profesores e Insuficiente orientacion académica

La desmotivacion y. la‘actitud negativa por parte de los estudiantes se han identificado
como una causa importante de la desercion escolar. En este sentido, es fundamental que
tanto las instituciones educativas con sus programas educativos como los docentes con
sus practicas pedagogicas-desempefien 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 sustrayectoria 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 desafios/que enfrentan los estudiantes y abordarlos mediante
diversas actividades que fomentéencla-integracion y creen un ambiente propicio para el
aprendizaje (Donoso, Donoso y Arias, 2018).

Ademas, se puede implementar programas ‘de’ orientacion vocacional y motivacion
especificos para la carrera que los estudiantes estan.cursando, lo cual tendria un impacto
positivo tanto a nivel individual como en la sociedad enssu conjunto. El proposito de estos
programas es mejorar la actitud de las personas hacia eldogro 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, gomo menciona

Zambrano (2021). Este factor abarca variables relacionadas con las, caracteristicas
individuales de cada estudiante, sus metas, intereses personales;_motivaciones y
orientacion vocacional. Estas variables influyen de manera significativa en_la toma de

decisiones académicas y pueden tener un impacto en la desercion 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 formacion.

Delors (1996) senala que, para abordar el tema de la desercion escolar, es fundamental
identificar lassdesventajas que enfrentanlos jovenes, las cuales suelen estar relacionadas
con su entornofamiliar. Ademas, sugiere la implementacion de politicas de discriminacion
positiva hacia aquellos estudiantes que presentan mayores dificultades.

Székely (2015), Weiss”(2015) y Huerta, Velasco y Jiménez (2016) plantean que en el
analisis de la desercions€scolar es necesario tomar en cuenta la educacion de los padres,
asi como su convivenciascon sus hijos. También resaltan la importancia de considerar
factores como la desmotivacion, la falta de interés por la escuela, problemas relacionados
con adicciones Yy la presencia deviolencia en la vida de los estudiantes.

2.3.7. Desajuste con la vida universitaria

Algunos estudiantes puedens 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 ala desercion. Estudios recientes han concluido
que el tema de la desercion universitaria Se’presentaprincipalmente en los primeros afios
de la carrera (Lugo, 2013).

Con relacién a este tema, Tinto (2006) sostiene que haysdos periodos criticos en los que
el riesgo de desercion es mas elevado. El primero ocurrefcuando el estudiante tiene su
primer contacto con la institucion y se forma una impresion inicial sobre sus

caracteristicas.

2.3.8. Problemas de salud mental

Segun Sanchez et al., (2009), en el ambito personal, se involucran fagtores como los
motivos  psicologicos, que abarcan aspectos emocionales, motivacionales,
desadaptaciéon e insatisfaccion. También se consideran los motivos socioldgicos, que

incluyen influencias familiares y de grupos como amigos o vecinos.
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Ademas; 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
tendran las sherramientas para enfrentar no solo los desafios académicos, sino también

los personales.

2.3.9. Falta detvocacion o eleccion de la carrera como ultima opcion

Diversos autores (Canales y De los Rios, 2007; Giron y Gonzalez, 2005; Vries et al.,
2011) identificaron factores de desercion: desempefio escolar, apoyo familiar (Esteban et
al., 2017) constataron que‘el bajo rendimiento académico provoca el 45% del abandono
en los dos primeros anos. También el no ingresar a la carrera de primera opcién (Abarca
y Sanchez, 2005) y la procrastinacion (Garzén 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 maquinas para imitar
funciones cognitivas que son caracteristiCas'de la mente humana, por ejemplo, la
percepcidon de datos, su razonamiento y'método de implementacién para la resolucion de
problemas. “La inteligencia artificial es un area de la investigacion donde se desarrollan

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

Dentro del campo de la inteligencia artificial se encuéntra el aprendizaje automatico

(machine learning).

Machine learning, también conocido como aprendizaje " automatico en espafol,
representa una aplicacion de la inteligencia artificial (IA) que capacita a los sistemas para
aprender de forma automatica y mejorar con la experienciays” sin requerir una
programacion especifica para ello. A lo largo del tiempo, el enfoquerdel aprendizaje
automatico ha evolucionado hacia el razonamiento probabilistico y ‘la“investigacion
basada en estadisticas. El proceso de aprendizaje inicia con la recopilacion 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 automatica sin

necesidad de intervencion humana (Garcia Ruiz de Leon, 2018).

El término "aprendizaje automatico" se refiere a la capacidad de detectar patrones de
manera automatizada en los datos. En las ultimas dos décadas, se ha convertido en una
herramienta comdnsen diversas tareas que involucran la extraccion de informacion de
conjuntos de datos extensos. Esta tecnologia esta presente en nuestra vida cotidiana: los
motores de busqueda-aprenden para proporcionarnos los mejores resultados y mostrar
anuncios relevantes, el software antispam aprende a filtrar nuestros correos electrénicos,
y los sistemas de protecciép”contra fraudes en transacciones con tarjeta de crédito
emplean software que se entrena para detectar patrones sospechosos (Murphy, K.,
2012).

Segun Lugo (2020), el Machine Learning se define como la disciplina cientifica que
posibilita que las computadoras aprendany’emulen las acciones humanas, mejorando su
capacidad de aprendizaje de manera autonoma a lo largo del tiempo mediante la
alimentacion de datos e informacion-en.forma de observaciones e interacciones con el
mundo real. En este sentido, Fagella(2020) ‘expone que la tecnologia de inteligencia
artificial se emplea en diversas aplicaciones, destacando su utilizacion en el sector
minorista, donde se implementa como una innovacién, 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
Arbelaez-Campillo, Villasmil y Rojas-Bahamon (2021), la IA, reéspaldada por informacion
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 modélo para realizar
predicciones. Para lograr esto, se pueden emplear datos tanto estructurados como no
estructurados. (Digital55 2020).
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Tipos de Aprendizaje Automatico

Los modelos de aprendizaje automatico 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 eonjunto 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 basandose en un conjunto de variables predictoras
X cuyos valores son conocidos: La denominacién 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
clasificacion y carecen de cualquiér \indicacion preexistente. En esta situacion, los datos
de entrada se consideran variables aleatorias, y el sistema debe identificar patrones para
clasificar nuevas entradas sin la‘guia de etiquetas previas (Garcia Ruiz de Ledn, 2018).
Aprendizaje por refuerzo o semi<supervisado. El aprendizaje semi-supervisado, segun
Xiaojin (2008), hace uso de una extensa cantidad-de datos, algunos de los cuales pueden
tener o no etiquetas conocidas. Esta’ metodologia tiene como objetivo reducir las
limitaciones y mejorar la construccion de ‘clasificadores. Por ende, el aprendizaje semi-
supervisado implica una intervencidn humana menor”y, esta disefiado para ser mas

flexible, proporcionando una mayor precision en sus predicciones.

En este estudio, se dara prioridad al aprendizaje supervisada_para desarrollar nuestros
modelos, este enfoque es extensamente utilizado en contextos estadisticos que
involucran regresién y prediccién, enfocandose en el uso de_datos previamente
etiquetados para orientar al sistema en su proceso de aprendizaje.

Segun Gironés et al., (2017), el aprendizaje supervisado se divide\.en_dos tareas
esenciales: regresion y clasificacion. En la regresion, que pertenece al’ ambito del

aprendizaje automatico, la variable objetivo a predecir es de naturaleza numérica. Por
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otralado, la clasificacion supervisada se emplea cuando la variable objetivo a predecir es

de cardcter categorico.

2.3.12. Tipos de algoritmos de clasificacion de aprendizaje automatico

Con el objetivo de abordar la problematica de clasificacion supervisada para la creacion
de un modelo predictivo de desercion escolar, se evaluaran y aplicaran cuidadosamente
diferentes algoritmesyde Machine Learning. Estas elecciones se han considerado
meticulosamente con €hpropdsito de ofrecer soluciones precisas a la cuestion planteada.

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

Algoritmo Clasificador bayesiano (NaiveBayes)

Un clasificador Bayesiano ingentio_es un clasificador probabilistico simple basado en el
teorema de Bayes con fuertes supuestos (ingenuos) de independencia de caracteristicas.
En términos sencillos, un clasificador Bayesiano ingenuo asume que la presencia o
ausencia de una caracteristica concreta no esta relacionada con la presencia o ausencia
de cualquier otra caracteristica, dada la variable de clase, (John y Langley, 1995).

De acuerdo con (Baez, 2016), este algoritmo es altamente relevantes ya que permiten un
analisis cualitativo y cuantitativo de los atributos y*valores que influyen

en un problema, esto las convierte en 'un meétodo )significativo en tareas como la
clasificacion de documentos o la creacion de filtros de“Correo electrénico, al igual que los
arboles de decision y las redes neuronales artificiales, que han sido los tres métodos mas
utilizados en aprendizaje automatico en los ultimos afos.

El algoritmo Naive Bayes, ha sido utilizado por muchos estudioS.desarrollando modelos
sobre este tema de la desercién, Agrawal et al., (2015) afirmaque el algoritmo Naive
Bayes tiene un buen rendimiento en la prediccion del rendimiento de los estudiantes.
Arboles de Decision para Clasificacion

Se encuentra clasificado dentro de los modelos de prediccion, se fundamenta en el
aprendizaje inductivo partiendo de observaciones logicas, el cual \tiene un
comportamiento en sus predicciones basadas en reglas que permiten la representacion

y categorizacion de las condiciones que se suscitan de forma repetitiva para la solucion
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del problema. Su representacion grafica se hace por medio de un conjunto de nodos,
hojas y'ramas (Barrientos M, 2009). Este método de clasificacion no almacena los datos
de entremamiento en su totalidad, utiliza los datos de entrenamiento para construir una
estructura deestratificacion o de arbol que divida recursivamente el espacio de
entrenamientosen _regiones que tengan etiquetas o caracteristicas similares. Tiene la
caracteristica de‘realizar una particion recursiva en donde la variable dependiente puede
ser continua, discreta’o categorica y las variables predictoras pueden ser continuas,
discretas o categodricas_y finalmente, tiene la facilidad de poseer el esquema de
interpretabilidad. (Ramasubramanian, 2019).

Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

El algoritmo Maquinas de Soporte Vectorial, del inglés Support Vector Machine (SVM),
tiene como objetivo encontrar el hiperplano mas favorable que distinga eficazmente las
muestras pertenecientes a diferentes-clases dentro de un espacio multidimensional. SVM
se esfuerza por identificar el ‘hiperplane~que maximiza el margen entre estas clases,
mejorando asi su capacidad para manejar,nuevos puntos de datos (Probst et al., 2018).
Cuando se enfrenta a clases no linealmente separables, utiliza funciones de nucleo para
transformar los datos en un espacio de"mayor dimension en el que se pueden distinguir.
De este modo, el algoritmo puede clasificar nuevas.instancias en funcién de su posicién
relativa al hiperplano y asignarlas con precision a las.elases predefinidas adecuadas.
XGBoost

XGBoost, Chen et al. (2016) es un sistema de boosting/de arboles propuesto por
Friedman (2001) comunmente utilizado por los cientificos de/datoes para lograr mejores
resultados en problemas de aprendizaje automatico. Se caracteriza por ser rapido,
preciso, flexible y eficiente debido a que esta disefiado segun Chen.et al. (2016) para
consumir una menor cantidad de recursos por lo que obtiene bueneS)resultados con
minimo esfuerzo.

Algoritmo KNN (K-Nearest Neighbor)

K-Nearest Neighbor podria describirse como aprendizaje por analogia, ya que'se-aprende

comparando una tupla de prueba especifica con un conjunto de tuplas de entrenamiento
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quelson.similares a ella. Se clasifica en funcion de la clase de sus vecinos mas cercanos.
Por losgeneral, se tiene en cuenta a mas de un vecino, de ahi el nombre de K-Nearest
Neighbor”(K-NN). La «K» indica el numero de vecinos que se tienen en cuenta para
determinar la<Clase (Han & Kamber, 2006). El algoritmo K-NN ha sido adoptado por los
estadisticos camo un enfoque de aprendizaje automatico hace mas de 50 afos, (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 generalizacion para
clasificarla basandose en similitudes o distancias con las tuplas de entrenamiento
almacenadas. También se”“dénomina «aprendiz basado en instancias». El aprendiz
perezoso o basado en instancias-fealiza menos trabajo cuando se le presentan tuplas de
entrenamiento y mas trabajo durante la clasificacion y la prediccion, 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 clasificacion antes de recibir la tupla
de prueba para clasificar, por lo" gue~estan muy preparados y ansiosos por clasificar
cualquier tupla no vista. Peterson (2008), junte’con Yotiy Walia (2017), Amartyay Kundan
(2007), asi como Han y Kamber (2006)%y.Markoy y Larose (2007), afirman que el error K-

NN esta acotado por encima del doble de ja tasa deserror de Bayes.

2.3.13. Técnicas de seleccion de caracteristicas

El uso de algoritmos de aprendizaje automatico en conjuntes, de datos con un gran
numero de atributos puede generar varios problemas que afectan.significativamente a su
rendimiento. Estos problemas incluyen el sobreajuste, el aumento de los tiempos de
calculo y aprendizaje, asi como la degradacion del modelo en presencia de datos
ruidosos.

Para hacer frente a los problemas mencionados, una de las herramientas_mas eficaces
es la reduccion de la dimensionalidad de los conjuntos de datos. Esta técnica.se.basa en

la seleccion de un subconjunto de caracteristicas que contenga la informaciénymas
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relevante (Alonso-betanzos, 2007). Al trabajar con un conjunto de datos optimizado con
caracteristicas significativas, es posible, segun Li et al (2018), mejorar significativamente
el rendimiento predictivo de un modelo de aprendizaje automatico, reducir la complejidad
del modelo, disminuir los costes computacionales y de recursos, y evitar el sobreajuste
de los algoritmes:.

Aunque los expertos en la materia pueden identificar y eliminar algunos atributos
irrelevantes, la seleccién optima de un subconjunto de caracteristicas suele requerir un
planteamiento mas estructurado y sistematico. Para hacer frente a este reto, existen tres

grandes familias de métodos automaticos de seleccion de caracteristicas:

Métodos de filtrado. suelen utilizarse como paso previo al procesamiento. La seleccion
de caracteristicas es independiente, de cualquier algoritmo de aprendizaje automatico y
se basa en puntuaciones obtenidasta-partir de diversas pruebas estadisticas (Talavera,
2005). Ejemplos.
e Chi-cuadrado: Evalua la ‘independencia entre las caracteristicas y la variable
objetivo.
e Informacién mutua: Mide la Cantidad\.de. informacion compartida entre las
caracteristicas y la variable objetiva.
e Puntuacion F: Utiliza el estadistico F para _evaluar la importancia de las
caracteristicas en los problemas de clasificacion:
¢ Valor informativo: Evalua la capacidad predictiva de-una caracteristica en relacion
con la variable objetivo.
Métodos de envoltura (wrappers). Estos métodos utilizan,/ un subconjunto de
caracteristicas para construir un modelo y, en funcién del rendimienta del modelo, se
decide si afadir o eliminar caracteristicas de este subconjunto (Karegowda, et al., 2010).
Ejemplos.
e Seleccién secuencial hacia delante (SFS): anade caracteristicasfupa a una,

seleccionando la que mas mejora el modelo en cada paso.
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Seleccidon secuencial hacia atras (SBS): comienza con todas las caracteristicas y
elimina la menos significativa en cada paso.
Bdsqueda recursiva de caracteristicas (RFE): Selecciona caracteristicas

eliminando iterativamente las que menos afectan al rendimiento del modelo.

Algoritmos genéticos. Utilizan técnicas evolutivas para explorar combinaciones de

caracteristicas quesoptimicen el rendimiento del modelo.

Métodos embebidos (embedded): estos métodos seleccionan caracteristicas
durante la ejecucion del algoritmo de aprendizaje, integrandose como parte del
proceso de aprendizaje,, (Jovi¢ et al., 2015). Ejemplos.

LASSO (Least Abseolute Shrinkage and Selection Operator): realiza una
regularizacion que obliga’a que algunos coeficientes de caracteristicas sean
exactamente cero, eliminandolos del modelo.

Arboles de decision: Seleccionan caracteristicas en funcion de su capacidad para
dividir los datos en nodos’hemogéneos.

Maquinas de vectores soporte (SVM) con seleccion de caracteristicas: Incorporan
la seleccion de caracteristicas en el proceso de optimizacion de margenes.
Redes neuronales con regularizacion: Utilizar técnicas de regularizacién, como la

penalizacion L1, para reducir el numero de earacteristicas relevantes.

2.3.14. Métricas de evaluacion en modelos de clasificacion

La matriz de confusién, también conocida como matriz de clasificacion, incluye cuatro

métricas clave para evaluar el desempefo de un modelo: Falsas\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, precisién, 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 como funcionan las métricas de evaluacion se utiliza la matriz de
confusiony Una matriz de confusion 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 clasificader de imagenes, esta matriz nos da informacién de los posibles errores que
se pueden cometer en la clasificacion, por lo tanto, una matriz de confusion ayuda a
evaluar la exactitud.o precision del clasificador. (Zapeta et al., 2022).

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

realizar la prediccion.

Figura 1

Matrix de confusion

Valor real Total
7,
Verdaderos '7 ls0s Verdaderos positivos (VP)
positivos &'vosc P" Verdaderos negativos (VN)
Valor + . € Falsos positivos (FP)
srediccion - Falsos negativos (FN)
Falsos Verdaderoy "
negativos negativos N
Total P N

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.
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€. Falso negativo: Se da cuando el valor real es positivo, pero el modelo
erroneamente predice que es negativo.

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

Precision
El rendimiento de dos_modelos de clasificacion se evalua cuantitativamente usando
métricas derivadas de la matriz de confusion, como Verdaderos Positivos, Verdaderos
Negativos, Falsos Positivos?y Falsos Negativos.
Estas métricas basicas permiten calcular otras métricas adicionales que proporcionan
una vision mas detallada del desempefio del modelo, como Precision de clasificacion es
lo que normalmente se dice cuando.se usa el término precision. Es la conexién entre el
numero de predicciones correctas'y_él numero total de muestras de entrada (Mishra,
2018).
VP

Presicion = ———

VP + FP

Recall

La métrica sensibilidad, mejor conocida como Sensitivity/Recall, representa la relacion
entre los casos positivos identificados correctamente y €l nimero total de casos positivos
reales. Mide la capacidad del modelo para encontrar todes“los casos positivos. Razon
por la que también es denominada fraccion de verdaderos positivos (FVP), (Lépez de
Ullibarri & Pita Fernandez, 1998).

VP

Recall = ——
VP + FN

Specificity
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La (métrica especificad, mejor conocida como Specificity, mide la proporcién de
verdaderos negativos identificados correctamente sobre el numero total de negativos

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

VP

Recall = ——
VN + FP

Puntaje F1

La métrica puntaje F1, mejor conocida como F1-Score, combina la métrica Precision y
Sensibilidad en una Unica métrica que representa el equilibrio entre ambas. Resulta util
cuando se desea tener en cuentastanto la precisidon como la sensibilidad en la evaluacion

de modelos.

2 X Precision x Sensibilidad

F — Score/ =
Precision + Sensibilidad

2.3.15. Mineria de Datos

Segun Aquino, Molero y Rojano (2015), “lza mineria de datos es un dominio de la ciencia
de la computacion que permite el analisis de grandes cantidades de datos para encontrar
y extraer patrones significativos utiles para €l procese’de toma de decisiones”. Ademas,
advierten que la mineria de datos va mas alla de simples tareas como la revision de los
datos en bases de datos, esta mas encaminado hacia el analisis de grandes volumenes
de informacion para encontrar patrones relevantes en diferentes areas de la ciencia como

educacion, medicina, finanzas etc.
Tipos de Analisis

En mineria de datos se encuentran basicamente 2 tipos de analisis: ELdescriptivo y el
predictivo, estos permiten desplegar diferentes tipos de tareas como lagClasificacion
(Kumari et al., 2011), la prediccion (Shaikh T, 2014) la segmentacion (Oviedo etal), 2015)
y la asociacion (Amin A, T. et al., 2014).
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En €l analisis descriptivo las aplicaciones mas comunes son: Deteccion de anomalias,
Andlisis de perfil de personas, deteccion de reglas que condicionen la venta de productos,
etc. (Riquelme J et al., 2006). En este analisis, el conjunto de datos esta conformado por
los atributos gue se desean analizar para encontrar patrones o asociaciones de los datos.
Se pueden desarrollar tareas de agrupacion (clustering) y de asociacion (Oviedo et al.,
2015).

El analisis predictiva_se caracteriza por el uso de un conjunto de entrenamiento que esta
formado por datos histéricos. Las aplicaciones comunes son predecir riesgos, prediccion
en las ventas, activacion”de nuevos clientes, etc. (Riquelme J et al., 2006). En este
analisis se desarrollan tareas”de prediccion continua (numérica) y prediccion discreta
(clasificacion) (Oviedo et al., 2015).

Técnicas de mineria 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 analisis predictivo,
algunas de estas técnicas son: Arboles degdecision, Redes Neuronales, Métodos de
regresion, Maquinas de soporte vectorial, Métodos basados en ejemplos y Método
Bayesiano (Oviedo et al., 2015).

Las técnicas no supervisadas son usadas envel analisis’descriptivo, algunas técnicas son:
Método Jerarquico, Método Particional, Redes Neuronales, Reglas de Asociacion y
Método Probabilistico (Oviedo et al., 2015).

2.4. Marco Tecnologico

En la actualidad, existen diversas herramientas tecnologicas que facilitan-el desarrollo de
modelos predictivos de aprendizaje automatico. Estas herramientas proporcionan

diferentes funcionalidades que abarcan desde la manipulacién y visualizacion_de datos
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hasta elL.entrenamiento y la evaluacion de modelos. A continuacion, se describen algunas

de lassheframientas mas destacadas, junto con sus caracteristicas:

Lenguaje de-Programacion y librerias

Como principal.herramienta de desarrollo se usara el lenguaje de programacion Python
un lenguaje flexible de alto nivel que es capaz de ser usado en diversas tareas desde
programacion web( hasta analisis de datos, construccion de algoritmos de redes
neuronales y de minefia.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 interpretacion de

algoritmos en codigo.

Python

Python fue creado a principio de les afios 90 por Guido van Rossum en los Paises Bajos
como sucesor del lenguaje ABC.~En el 2001 fue creada Python Software Foundation,
organizacion sin animo de lucro que\actualmente es la que se encarga oficialmente de la
coordinacion del desarrollo, mantenimiento. y=documentacién del lenguaje. (Python
Software Foundation 2021).

NumPy

NumPy es una libreria de Python que te permite trabajar con grandes conjuntos de datos
numéricos de manera eficiente, con NumPy, puedes creary manipular arrays y matrices,
lo que significa que puedes realizar calculos complejos en muy poco tiempo.

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

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

"etiquetados”. Su propdsito fundamental es servir como un componente clave'de alto nivel
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para llevar a cabo analisis de datos practicos y del mundo real de manera facil e intuitiva
en el entorno de programaciéon Python.

Scikit-learn

Scikit-learn es«ina biblioteca de codigo abierto para Python que facilita el desarrollo de
modelos de aprendizaje automatico. Construida sobre NumPy, la biblioteca proporciona
una amplia gama‘.de” algoritmos avanzados, incluyendo KNN, XGBoost, bosques
aleatorios y maquinas-de vectores de soporte (SVM), entre otros, tambien ofrece
herramientas para el preprocesamiento de datos, la reduccion de dimensionalidad (como
la seleccion de caracteristicas), la clasificacion, la regresion, y la agrupacion. Ademas, es
compatible con otras librerias‘de-Python como SciPy y matplotlib, Io que la convierte en

una herramienta integral para el analisis 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 configuracién y que
ofrece acceso sin coste econdmico a recursos dé computacion, como GPUs y TPUs. Es
una solucion especialmente adecuada para el aprendizaje automatico, la ciencia de datos

y la educacion.

2.5. Marco legal

2.5.1. Licencia de Software Libre

Para el desarrollo del presente trabajo se utilizaron versiones de softwaresy plataformas
de cddigo abierto, asi como herramientas de desarrollo de acceso publico. Entre estas,
se incluyen el entorno de desarrollo integrado (IDE) Google Colab, lenguajes de
programacion como Python y librerias como scikit-learn, numpy y pandas, las‘cuales no

requieren licencias comerciales para su utilizacién. Se garantizara el cumplimiento-de las
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licencias: de codigo abierto seleccionadas, respetando los términos y condiciones
establecidos por las respectivas comunidades de desarrollo y los acuerdos de uso

vigentes:
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Capitulo III.  Aplicacion de la Metodologia

3.1. Muestreo

La definicion de muestreo es muy practica y comprensible gracias al manejo conceptual
que se ha venido+acunando en las diversas disciplinas de la ciencia. Por eso es necesario
especificar con mas/Certeza el significado del término para poder comprender su
aplicacién en el ambitosde.la investigacion. Por este motivo, se expondran dos posturas
tedricas: la de Ander-Egg (2006) y la de Buendia, Colas y Hernandez (1999), que
especifican con mas precision’las caracteristicas que debe tener el término. El primero
establece que la poblacion, o;>en términos mas precisos, poblaciéon objetivo, es un
conjunto finito o infinito de elementos con caracteristicas comunes para los cuales se
extenderan las conclusiones de la investigacion. Esta queda delimitada por el problema
y por los objetivos del estudio/(Ander<sEgg, 2006). El segundo parte de elementos,
personas o fendmenos que constituyen”la muestra de la investigacion, y viene
acompanada por un grupo de conceptos basicos que conviene clarificar: universo,

poblacién, muestra, individuo, etc. (Buendia, Colas y Hernandez, 1999).
Muestreo estratificado

El muestreo estratificado es un diseiio de muestreo probabilistico en el que dividimos la
poblacién en subgrupos o estratos. La estratificacion puede basarse en una amplia
variedad de atributos o caracteristicas de la poblacibn come edad, género, nivel
socioecondémico, ocupacion, etc.

Para este estudio, se empleara un muestreo estratificado con un enfogue cuantitativo, ya
que el objetivo es obtener un conjunto de datos estadisticamente significativo que permita
identificar patrones generales de desercién a través de algoritmos'de aprendizaje
automatico. La técnica especifica de muestreo sera probabilistica, en concreto,muestreo
aleatorio estratificado. Esta técnica se elige para asegurar que la muestra represSente de

manera adecuada las caracteristicas distintivas de cada carrera o area de (estudio,
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minimizando posibles sesgos y permitiendo una evaluacion precisa de los factores que

influyen en la desercion.

3.2. Poblacion estudiada

La poblacion de‘este estudio se compone de estudiantes universitarios de diversas areas
de conocimiento\que éstan matriculados en los primeros semestres de sus carreras. Este
grupo es relevante para‘la investigacion, ya que la desercion tiende a ser mas comun en
las primeras etapas ‘del_ciclo universitario, donde se presentan mayores retos de
adaptacion y dificultadess;académicas. Ademas, incluir estudiantes de distintos campos

académicos permitira obtener.un analisis mas completo y generalizable.

3.3. Disefio Experimental

Diseiio no experimental

Dado que no se manipularan activamente.las variables (por ejemplo, no se intervendra
sobre los estudiantes para alterarfactores gue influyan en la desercion), el estudio sera
observacional. El analisis se basara-en/datos existentes sobre estudiantes (demograficos,
académicos, socioeconomicos, etc.)#y no en la aplicacion de tratamientos o

intervenciones experimentales.
3.4. Procedimiento

Metodologia de mineria de datos en el desarrollo de modelos de aprendizaje automatico

Metodologia KDD

Knowledge Discovery in Database (KDD) es basicamente un proceso,automatico en el
que se combinan el descubrimiento y el analisis de datos. Este procese implica extraer
patrones en forma de reglas o funciones de los datos para el analisis, del usuario.

(Timaran-Pereira et al., 2016).
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En el desarrollo de esta propuesta tecnoldgica se empled el método de Descubrimiento
de Conocimiento en Bases de Datos (KDD), debido a las caracteristicas iterativas e
interactivasde sus distintas etapas, tal como se observa en la Figura 2.

Este enfoquetes iterativo, ya que permite volver a pasos previos cuando los resultados
de una fase especifica requieren ajustes o mejoras en las etapas anteriores. Este proceso
ciclico es esencial para alcanzar un conocimiento de alta calidad, ya que, en la practica,
suelen ser necesarias multiples iteraciones para extraer patrones significativos y
relevantes de los dates..Ademas, el método KDD es interactivo, lo que implica la
participacion de los usuarios en la toma de decisiones a lo largo del proceso, de modo
que sus conocimientos y criterios orienten las fases criticas de la extraccién de
informacion y el analisis de”datos. Esta interaccion garantiza que el conocimiento

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

Figura 2
Metodologia KDD

Conocimiento II

Mineria de Dato

Preprocesamiento ) /@/

!
!
!
I
3 |
Tyl |
A | .
or] | i |
T @ | Datos transformados |
1 1 H
Datos | Datos preprocesados | |
| Datos | | | :

1 Objetivos | | 1
Bl o | N ) 1 F _y

Nota: Tomado de Pereira, Arteaga, Caicedo, Hidalgo y Pérez 2016
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Etapas de l1a\Metodologia KDD

Seleccion

En esta etapa, se ctea© 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 eleccion de datos varia segun
los objetivos del negocio. (Timaran-Pereira et al., 2016). El primer paso para extraer
conocimiento de los datos es identificar y recopilar los datos que se utilizaran. Para ello
se identificara la base de datos integrada al sistema, asi 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 aplicaran
operaciones basicas, como eliminar datos ruidosos, elegir estrategias para lidiar con
datos desconocidos, datos vacios, datos duplicados'y técnicas estadisticas alternativas
para su reemplazo. (Timaran-Pereira et al., 2016). En_esta etapa se analizaran las tablas
que integran la base de datos del sistema y se seleccionaran aquellas que se consideren

necesarias para la optimizacion del algoritmo.

Transformacion/reduccion

En la etapa de transformacién/reduccion de datos, se buscan caracteristicas utiles para
representar los datos de acuerdo con los objetivos del proceso. (Timaran-Pereira et al.,
2016). Los métodos de transformacion o reduccion de dimensionalidadsse utilizan para
reducir el numero efectivo de variables consideradas o para encontrar representaciones
invariantes de datos. (Timaran-Pereira et al, 2016). En esta etapa se realiza‘la seleccion

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

En la fase /de mineria de datos se aplicaran 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 mineria de datos adecuadas, que puedan cumplir
con los objetivos propuestos, para lo cual se recopila tedricamente la informacién
necesaria.

Utilizando la tecnologia_adecuada, se procedera con el analisis manipulando losl
algoritmo de aprendizaje” automatico para obtener patrones que permita dar una
clasificacion de lineas y sub’lineas de investigacion en base a los atributos previamente
seleccionados. Es importe recalear que para realizar este proceso se utiliza el lenguaje

de programacion Python.

Interpretacion/evaluacion

En esta etapa se explicaran los” patroneés”“descubiertos y se podra devolver la etapa
anterior para iteraciones posteriores; .pudiendo también incluir la visualizacion de los
patrones extraidos. 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. (Timaran-Pereira et al., 2016).

En esta etapa se evaluaran los resultados obtenidos mediante la aplicacion del algoritmo
y se verificara si cumple con los objetivos de prediccion y clasificacion de lineas y sub

lineas de investigacion, y luego se incluira en el sistema.

Validacion cruzada

En el ambito de Inteligencia Artificial existen varios métodos que puedenrser utilizados
para realizar el proceso de validaciones. Sin embargo, muchos expertos consideran que

el método de Validacion Cruzada o Cross-Validation es el mas recomendado para realizar
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el analisis del nivel de exactitud que un algoritmo posee. Segun Pérez-Planells., et al
(2016)7 layvalidacion cruzada es una técnica que se utiliza para evaluar los resultados del
analisis estadistico y garantizar que sea independiente de la division entre los datos de

entrenamient@y los datos de prueba.

3.5. Analisistde’los Datos

El analisis de datos(es’'el proceso de examinar, limpiar, transformar y modelar datos para
descubrir informacion‘util, sacar conclusiones y respaldar la toma de decisiones. (Tukey,
1962).

Como menciona Rodriguez(2023), el aprendizaje automatico y el andlisis de datos
emplean diversas metodologias« modelos para identificar patrones ocultos y relaciones
subyacentes en los conjuntos de.‘datos, permitiendo realizar predicciones o tomar
decisiones informadas. En esta?seccién, se describiran algunas de las técnicas y

algoritmos y pasos que se llevaran-a cabo‘en esta investigacion.
Recoleccion y comprension de los/datos

El primer paso consistira en familiarizarse-con el conjunto de datos disponible, que incluye
informacion demografica, académica y socigeconomica de los estudiantes. Se revisaran
atributos como la edad, género, situacibn econdmicaysy. desempeno académico, se
verificara la calidad de los datos, identificando y manejande.valores faltantes, duplicados

o inconsistentes. También se normalizaran los valores categorieos si es necesario.
Exploracion inicial de los datos (EDA)

Se realizaron analisis descriptivos, como histogramas, graficos de barras)y diagramas de
dispersion, para entender la distribucion de cada variable. Esto incluira la observacion de
la edad de los estudiantes, el numero de unidades curriculares completadas; entre otras

variables, se exploraran correlaciones entre las caracteristicas del dataset para.identificar
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relaciones significativas, como la influencia de la situacidbn socioeconémica en el

rendimiento académico.
Seleccion‘de’caracteristicas

Se emplearon Jas, técnicas de seleccion de caracteristicas como ANOVA, Mutual
Informacion, Regresion Lasso, y Recursive Feature Elimination (RFE) para reducir la
cantidad de caracteristieas, seleccionando solo aquellas que aporten mayor relevancia al

modelo predictivo.

Estas técnicas permitiran identificar las variables mas influyentes en la prediccion de
desercion, como el estado dematricula, becas recibidas, ocupacién de los padres, y

rendimiento académico en los primeros semestres.
Transformacion y balanceo dé los datos

Para abordar posibles desbalances) en las_clases (por ejemplo, mayor cantidad de
estudiantes que no desertan), se aplicara (a_técnica de balanceo SMOTEENN, que
genera nuevos ejemplos sintéticos ygelimina<ruido, garantizando una distribucion
equitativa en las clases objetivo, después el ceonjunto de datos sera dividido en
entrenamiento y prueba, asegurando que la evaluacién.del modelo se realice de manera

imparcial.
Entrenamiento y evaluacion de modelos

Se entrenaran diversos modelos de aprendizaje automatico,” incluyendo K-Nearest
Neighbors (KNN), Arboles de Decision (DT) y Maquinas de Vectores de Soporte (SVM),
posteriormente se medirdn métricas como precision, exactitud, recally'y«F1-score para
cada modelo y técnica de seleccidn de caracteristicas. Esto permitira identificar el mejor

modelo y la técnica mas adecuada para predecir la desercion.

Optimizacion y validacion del modelo
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Los(modelos se afinaran mediante la busqueda de los mejores hiperparametros utilizando
técnicas como Grid Search o Random Search, se realizara una validacion cruzada para
garantizar que el modelo no esté sobre ajustado y que tenga un buen desempefo en

datos no vistos:

Interpretacion de reésultados

Finalmente, se interpretaran los resultados obtenidos en términos de las variables mas
influyentes y se analizaran~las implicaciones de los hallazgos para las instituciones
educativas. Se destacara como-el modelo puede ser utilizado para identificar de manera
temprana a los estudiantes en riesge de abandonar sus estudios y qué factores tienen

mayor impacto en la desercién.
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Capitulo IV. Resultados y Discusion

4.1. Recopilacion de datos

En este estudio_se utilizé el conjunto de datos Predict Students' Dropout and Academic
Success, que cantiene datos demograficos, macroecondmicos y socioeconomicos, junto
con informacién sobre la matricula de los estudiantes de los primeros y segundos

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

Figura 3
Matricula por carrera universitaria
Courses enrolled by students

Biofuel Production Technologies |12

oral Hygiene IIIINE]

Equiniculture 141

Informatics Engineering [ NEGcNTNGNGEZD

Basic Education 192

Agronomy [IEEEET]
Social Service (evening attendance) | TS

0 ; ; H Y -

0 Animation and Multimedia Design | N NRREREEEE T

= Communication Design 226

o : -
&) Tourism 252

Management (evening attendance) T
Advertising and Marketing Management | I  ES]

Journalism and Communication 331
Veterinary Nursing 337
Social Service 355

Management )
Nursin
0

100 200 300 400 500 600 700 800
Total
Nota: Elaboracion propia con base en estudios de Realinho et al.,(2021)

El conjunto de datos analizado consta de 4424 instancias y 34 atributos;ademas de una
variable objetivo multiclase, de estos, 20 son discretos, 8 binarios, 5 continues y 1 ordinal.
Cada tipo de atributo cumple una funcién especifica en la descripcion de las
caracteristicas estudiantiles universitaria. Para mas detalles sobre la estructura'y.los tipos

de atributos incluidos, véase la tabla 4.
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Tabla 4
Distribacién de atributos y caracteristica 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

Socioeconomic data

Macroeconomic data

Academic data at enrollment

Age at enroliment
International

Mother’s qualification
Father’s qualification
Mother’s occupation
Father’s occupation
Educational special needs
Debtor

Tuition fees up to date
Scholarship holder
Unemployment rate
Inflation rate

GDP

Application mode
Application order
Course

Numeric/discrete
Numeric/binary
Numeric/discrete
Numeric/discrete
Numeric/discrete
Numeric/discrete
Numeric/binary
Numeric/binary
Numeric/binary
Numeric/binary

Numeric/continuous
Numeric/continuous
Numeric/continuous

Numeric/discrete
Numeric/ordinal
Numeric/discrete

Numeric/binary
Numeric/discrete
Numeric/discrete

DPaytime/evening attendance

Previous ‘qualification
Academic data at the end of 1st Curricular upits*1st sem (credited)
semester
Numeric/discrete
Numeric/discrete
Numeric/discrete
Numeric/continuous
Numeric/discrete

Curriculanunits«ist sem (enrolled)
Curricular.units 1st sem (evaluations)
Curricular units 1st'sem (approved)
Curricular units 1st sem’(grade)
Curricular units 1st sem”(without
evaluations)

Academic data at the end of 2nd Curricular units 2nd sem (efedited) Numeric/discrete

semester

Numeric/discrete

Numeric/discrete

Numeric/discrete

Numeric/continuous

Numeric/discrete

Curricular units 2nd sem (enrolled)
Curricular units 2nd sem (evaluations)
Curricular units 2nd sem (approved)
Curricular units 2nd sem (grade)
Curricular units 2nd sem (without
evaluations)

Nota: Elaboracién propia con base en estudios de Realinho et al., (2021)
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Anéﬁ%uaﬁzacién de los Datos

La variable @tivo tiene tres clases etiquetadas como Desertor (0), Matriculado (1) y
Graduado (2).@0 se observa en la figura 4, los datos estan desequilibrados en lo que

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

como «abandonoy, ntras que de la clase etiquetada como «matriculado» hay 794
casos (17,9 %). Por la clase etiquetada como «graduado» tiene 2209 instancias
(49,9 %).

<
%7‘

Figura 4

Distribucion de las variables objeti® del conjunto de datos.

é

7
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o
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Nota: Elaboracién propia con base en estudios de Realinho et al., (202

(o}

Se identificd que la variable objetivo «Matriculado» no aportaba un valor sign@tivo para

el analisis. Por esta razon, se optd por eliminarlos, de modo que el estudio s trara

L 2
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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.

Figura 5
Distribucion deas variables objetivos después de eliminar la variable matriculada.

2000 A

1500 A

1000 A

500 ~1

o

Dropout Graduate:

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

El analisis revel6 un desequilibrio de [généro en“elconjunto de datos, con un 64.8% de
estudiantes mujeres y un 35.2% de hombres. Ademas, la tasa de desercion es mas alta
entre los hombres (45.1%) que entre las mujeres (25-1%), estos hallazgos sugieren que
el género podria desempefar un papel relevante en las tasas de deserciodn, lo que indica
la posible influencia de factores especificos que afectan.de manera diferenciada a

hombres y mujeres en su decision de abandonar los estudios. Ver figura 6.

Figura 6

Distribuciéon de las Variables Objetivos Después de Eliminar la Variable
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Malgl

Gender

Female

Nota: Elaboracién propia€on base en estudios de Realinho et al., (2021).

Pruebas de normalidad

Mediante el uso de histogramas, segvisualizo la distribucion de variables numéricas, como
la edad de los estudiantes en el momento de la inscripcion, el numero de unidades
curriculares en las que se matricularon.y,la cantidad de evaluaciones realizadas. El
analisis de estas visualizaciones~permiti¢ identificar caracteristicas clave de los datos,
como la forma de la distribucién, la: presenciasde valores atipicos y la concentracion de
valores en rangos especificos. Esta’informacion) resulté esencial para comprender la
naturaleza del conjunto de datos y“fundaméntar decisiones en las etapas de
preprocesamiento y analisis. Ver figura 7.

Por ejemplo, si un histograma revela una distribucion constna cola larga hacia la derecha,
esto podria indicar la presencia de valores atipicos que podrian influir negativamente en
el analisis, en tales casos, se podria considerar aplicar técnieas de procesamiento de

datos atipicos para mitigar el impacto de estos valores extremost

Figura 7

Histogramas para visualizar la distribucion de variables numéricas
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Nota: Elaboracién propia con base’en estudios de Realinho et al., (2021).

Los histogramas se utilizan principalmente /para sepresentar la distribucién de datos
numeéricos continuos, por lo que no resultan"optimos para visualizar variables nominales
u ordinales. En la figura 8, se observa que solo 14 de las 35 caracteristicas del conjunto
de datos fueron graficadas mediante histogramas.

El analisis de los histogramas reveld que los datos no se distfibuyen de manera normal.
Por ejemplo, la distribucion de la edad de los estudiantes al matricularse en la universidad
muestra que la mayoria tienen entre 17 y 22 anos, aunque también, se identificaron
estudiantes mayores de 35 anos, posiblemente retomando sus estudios tras una pausa.
En cuanto a las unidades curriculares, se observé que la mayoria de los estudiantes se
matriculan y aprueban entre 5 y 10 unidades por semestre, con calificaciohes medias
cercanas a 3.0, factores econdmicos como el desempleo, la inflacion y el PIB*varian y

podrian influir en el rendimiento académico y la estabilidad de los estudiantes.
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Analisis de correlacion

La correlacién-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. Ademas, este analisis facilita la deteccion de variables
redundantes (Allah @t al;, 2022). Para medir la correlacion existen diversas técnicas, y en
este caso se ha optade por utilizar la correlacion de Spearman, dado que es menos
susceptible a la influencia.de valores atipicos y resulta mas apropiada para variables que
no siguen una distribucién nermal (El-Hashash y Shiekh, 2022).

En este trabajo se utilizé pararidentificar la relacién entre las variables independientes y
determinar si existia multicolinealidad, es decir, si algunas variables independientes
estaban altamente correlacionadas entre si.

La multicolinealidad puede suponer un_preblema en el aprendizaje automatico, ya que
dificulta la interpretacion de los .coeficientes del modelo y hace que este sea menos
estable.

Para visualizar la correlacion entre lasvariables, se utiliza un mapa de calor, este mapa
muestra la correlacion entre cada par de~variables como un color, los colores mas
intensos indican una correlacion mas fuerte.

En este caso, el mapa de calor muestra que existen_algunas variables con una alta
correlacion, como "Nacionalidad" e "Internacional", "@alificacion de la madre" y
"Calificacion del padre”, y "Ocupacién de la madre" y "Ocupacion del padre”.

Ver figura 8.
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Correlation analysis for in

Marital status [l
Application mode 0.22
Application order,

Daytime/evening aftendance|

Previous qualification

Nationallty =06

Mather's qualification 0.13 .08 =

Fathers qualificaion 0.13 0.07

Mother's accupation 0.07 003

Father's occupation 002 0
Displaced|
Educational special needs

Debtor| 663

Tuition fees up to date
Gender
Scholarship holder’

Age at enroliment 0520 045

Im.ernauunalm_ !
Curricular units 15t sem (crediter) .08 022
Curricufar units 1st sem (enrolled) 0.08 016 -
Curricular units 1st sem (evaluations) 0.06 0:22 - 013

Curricular units st sem (approved), 004 008 007 001 O

Curricular units 1st sem (grade) 006 013 005 008 O

Curricular units 15t sem (without evaluations) | Q.08 0,04 08

Curricular units 2nd sem (credited) as 023

Curricular units 2nd sem (enrolled)| 0.04 0.13

Curricular units 2nd sem (evaluations) 002 0.16
Curricular units 2nd sem (approved) =

Curricular units 2nd sem (grade),

Curricular units 2nd sem {without evaluations)

Unemployment rat

Inflation rate

012
011
01 043

002 005

A, &, # 4
Tey, Juﬁr/a 4’%&7@5‘ "’"% ay oVt 49% %’n qf% Cu% G ‘-‘b% c‘iirnb %-,?. C!o;,-r Cb,;./. C"’q‘. 7 C‘%. C‘t,;% Urp% i, S0s
Uy, Yy ¢ ", g, My, Vg Vg, s vy, ey, Tt s, i, e, e, e, U, 0, ey by
o, GO s 2 e o “"ﬂg, (7 P P g T O T A R g N it
% Uy, Vi, U By, e, s , " , s s , My, g, Mg o M , Uy o s 5 M o, M 5 O,
, U, Uy Y dopg L T fsrg lory Ty g g by gy Ny e
by Se, “Soy, Sy, Sey, Bey " S, Vg, Tag, s vy e,
e [ N B (o, oy Moy, Moy, ey
Cat, o Pl Wy, Sy, "’fl)o"@q Mg Yy, W, %;a%}

i
o |
‘ O

Nota: Elaboracién propia con base en estudios de Reali et al.,, (2021).

(Y

Analisis de Componentes Principales

04

02

El Analisis de Componentes Principales es una técnica de reduccion '!Sensionalidad

utilizada en el analisis de datos y el aprendizaje automatico. Su obj

rincipal es

transformar un conjunto de variables correlacionadas en un nuevo conjunt ef;variables

no correlacionadas, llamadas componentes principales. (de Zaballa & Carrieg@mg)

O

L 2
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La abservacion de los resultados revela que ciertas caracteristicas del conjunto de datos
presentan una fuerte correlacion entre si.

Por ejemploy; las variables Nacionalidad e Internacional, asi como las Calificaciones de la
madre y las CGalificaciones del padre, y las Ocupaciones de la madre y las Ocupaciones
del padre estan correlacionadas. Esto sugiere redundancia en los datos, lo que podria
llevar a una duplicaciéon de informacién innecesaria. Para simplificar el modelo,
podriamos optar por_eliminar una de cada pareja de variables correlacionadas, ya que

ambas aportan informacion similar.

Sin embargo, en el caso de1as variables relacionadas con las Unidades Curriculares del
1er semestre y las del 2do semestre, se observa una correlacion significativa, pero ambas
aportan informacion valiosa sobres€lydesempefio del estudiante en diferentes periodos.
El riesgo aqui es que, al mantener ambas variables sin una gestion adecuada, podriamos

inducir overfitting en el modelo"debido a-la’redundancia de la informacion. Ver figura 9.
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Figura 9
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Mapa de calor después de eliminar variables independientes correlacionadas entre si

Correlation analysis fafindependent features

Marital status]
Application mode

Application order]

Course:
Daytime/evening attendance [ESVER
Previous qualfication
Mother's qualification
Father's occupation
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Educational special needs,  =0.03 -0.03 0.03

Debtor| 003
Tt sz 0 m“
Gender| -0
Scholarship holder| =005
‘Age at enroliment| 052
International | 0,03

Curricular 1st and 2nd sem PCA| =002

Nota: Elaboracion propia con base eniestudios de Realinho et al., (2021).

Analisis exploratorio de los datos

El Analisis Exploratorio de Datos (EDA), es un paso-€rucial en cualquier proyecto de
anadlisis de datos o de aprendizaje automatico. Su objetivo principal es entender la
estructura, las caracteristicas y las relaciones en los dates antes de aplicar modelos
predictivos o realizar analisis mas avanzados, esto permite descubrir patrones, detectar
anomalias, probar hipotesis y verificar supuestos a través de estadisticas descriptivas y

herramientas de visualizacion. En la tabla 5 se describen los estadistiCos descriptivos de

las variables cuantitativas del conjunto de datos.



Tabla 5

Tabla de medidas de tendencia central y dispersion

Variable Count Mean Std Min 25% 50% 75% Max
age at enrollment 3630 23.461 7.828 17 19 20 25 70
Curricular unit’sAstr'sem 3630 6.337 2.571 0 5 6 7 26
(enrolled)
Curricular unit’s 1st'sem 3630 8.071 4.287 0 6 8 10 45
(evaluations)
Curricular unit’s 1st sem 3630 4,791 3.238 0 3 5 6 26
(approved)
Curricular unit’s 1st sem 3630 10.535 5.058 0 11 12.34 13.5 18.875
(grade)
Curricular unit’s 2nd sem 3630 0.582 2.023 0 0 0 0 19
(credited)
Curricular unit’s 2nd sem 3630 6.296 2.263 0 5 6 7 23
(enrolled)
Curricular unit’s 2nd sem 3630 7.763 3.964 0 6 8 10 33
(evaluations)
Curricular unit’s 2nd sem 3630 4.518 3.162 0 2 5 6 20
(approved)
Curricular unit’s 2nd sem 3630 10.036-, 5.482 0 10.518 12.333 13.5 18.571
(grade)
Curricular unit’'s 2nd sem 3630 0142 0.748 0 0 0 0 12
(without evaluations)
Unemployment rate 3630 11.630 2668 7.6 9.4 11.1 13.9 16.2
Inflation rate 3630 1.232 1385 -0.8 0.3 14 2.6 3.7
Gdp 3630 -0.009 .»2.260" »-4.0 -1.700 0.320 1.790 3.510

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

Identificacion de datos faltantes

Otra etapa importante en el analisis de datos es la etapa de identificacion y manejo de

datos faltantes, Asegurarse de que no haya valores faltantes en nuestroconjunto de datos

no solo garantiza un Optimo andlisis, sino que también simplifica“ el proceso de

modelizacién al evitar la necesidad de técnicas adicionales parasmanejar datos

incompletos. Ver tabla 6.
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Visualizacion para observar si hay datos faltantes en nuestro dataset.

VARIABLE

VALORES FALTANTES

Marital status

Application mode

Application order

Course

Daytime/evening attendance

Previous qualification

Nationality

Mother's qualification

Father's qualification

Mother's occupation

Father's occupation

Displaced

Educational special needs

Debtor

Tuition fees up to date

Gender

Scholarship holder

Age at enrollment

International

Curricular unit’s 1st sem (credited)
Curricular unit’s 1st sem (enrolled)
Curricular unit's 1st sem (evaluations)
Curricular unit’s 1st sem (approved)
Curricular unit’s 1st sem (grade)
Curricular unit’s 1st sem (without evaluations)
Curricular unit’s 2nd sem (credited)
Curricular unit’s 2nd sem (enrolled)
Curricular unit’s 2nd sem (evaluations)
Curricular unit’s 2nd sem (approved)
Curricular unit’s 2nd sem (grade)
Curricular unit’s 2nd sem (without evaluations)
Unemployment rate

Inflation rate

Gdp

[cleololololoNolololNelolo) ofsloFaohoNoNolololololoNololololNoloNeNoNoNo]

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

Identificacion de datos atipicos

Un aspecto crucial del analisis exploratorio de datos es la deteccidén de valorés que se

desvian significativamente del comportamiento tipico o esperado, conocidos como.datos
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atipicos.o outliers. Para identificar visualmente estas anomalias, se utilizé el diagrama de

cajas ¥ bigotes, que permite analizar qué caracteristicas presentan este tipo de valores

fuera de«o normal. Se pudo identificar que las variables que presentan datos atipicos

incluyen: la€dad de matricula, las unidades curriculares aprobadas en el primer

semestre, las unidades curriculares matriculadas en el primer semestre, las evaluaciones

en el primer semestire, las calificaciones en el primer semestre, las unidades curriculares

acreditadas en el 'segundo semestre, las unidades curriculares matriculadas en el

segundo semestre, las;€valuaciones en el segundo semestre, las unidades curriculares

aprobadas en el segundo semestre, las calificaciones en el segundo semestre y las

unidades curriculares sin evaldaciones en el segundo semestre. Ver figura 10.

Figura 10

Identificacion de datos atipicos dé variables numéricas

|

© oo -gmEE ¢

-4 —gEmE

- mm

-

aluations)

- g

- B -EE

o

-t

61



© .
*oLagiag 08"

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

4.2. Preprocesamiento de datos

Winsorizacion

La winsorizacion es una,técnica de preprocesamiento de datos que se utiliza para reducir
el impacto de valores atipicOs extremos en un conjunto de datos, en lugar de eliminar
estos valores extremos, la winzorizacion los reemplaza con el valor mas cercano dentro
de un rango especifico de pereentiles. Este proceso ayuda a que luego los algoritmos los
tome como datos normales dentro de un rango en especifico, haciéndolos menos
sensibles a estos valores extremos; lo ‘cual puede mejorar la estabilidad y la precision de
los modelos al momento de entrenarlos.

Seidentifico previamente que 11 de'las 14'columnas numéricas contenian datos atipicos.
En consecuencia, se aplicé la téchicaicorrespendiente para tratarlos, después de este
procedimiento, las columnas presentaren una distribucién ajustada, como se observa en

la figura 11.
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Figura 11

Datos+atipicos de las variables después de la winsorizacion.
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Nota: Elaboracién propia con base en estudios de Realinho et al., (20271).
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Para el preprocesamiento de los datos numéricos, se aplicé la técnica RebustScaler con

el objetivo de normalizar las caracteristicas, minimizando asi la influencia de los valores

atipicos. Este método es especialmente util para algoritmos como SVM y KNN, que son

sensibles a las distancias entre puntos, la aplicacion de esta técnica garantiza‘que las
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variables con diferentes escalas no afecten de manera desproporcionada al rendimiento

del medelo, lo que contribuye a una mayor estabilidad y precision en los resultados.

4.3. Seleecion de caracteristicas

El proceso de seleccion de caracteristicas se llevé a cabo usando cinco técnicas distintas
de seleccion. Se.empled un analisis de la varianza ANOVA para identificar 12 de las 35
caracteristicas del conjunto de datos con las puntuaciones F mas altas, posteriormente,
se utilizd la técnica de da_informacion mutua para identificar las 10 caracteristicas con
mayor dependencia estadistica. Para las técnicas siguientes, el numero de
caracteristicas seleccionadas_se fij6 en 12. La regresion logistica, junto con un selector
secuencial, se utilizé para identificar las variables que optimizan el rendimiento del
modelo. Ademas, se emplearon lastdos técnicas restantes, es decir, ANOVA y la técnica
de informacion mutua, para identificar-las 12 caracteristicas mas relevantes en cada caso.
Tras la aplicacion de estas técnicas, los.arehivos se guardaron en archivos CSV. De este
modo se generaron cinco nuevos~cen {juntos de datos, cada uno de ellos con las
caracteristicas seleccionadas por una técnicasespecifica. Estos archivos se prepararon

para el entrenamiento de los modelos.«Ver, Tabla 7.

Tabla 7

Caracteristicas seleccionadas por cada una de las técnicas.

Técnica de Numero de Caracteristicas.seleccionadas
seleccion de caracteristicas

caracteristica seleccionadas

ANOVA 12 e 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 10
Information

Sequential 12
forward

selection (SFS)

Recursive 12
feature search
(RFE)

LASSO 16

Father's occupation

Debtor

Tuition fees up to date

Gender

Scholarship holder

Age at enrollment

Curricular 1st and 2nd sem PCA
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
Marital

status

Application mode

Course,

Daytime/evening attendance
Father's occupation

Debtor

Tuition fees up to date

Gender

Schalarship holder

Age atsenrollment

International, Curricular 1st and 2nd
sem, PCA

Marital status;

Application mode,

Application ofder;

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: Elaboracién 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 empled la.técnica SMOTEENN. Antes de su aplicacion, el conjunto de datos
mostraba un desequilibrie” notable, con 2209 instancias de graduados y 1421 de
abandonos. Tras la aplicacién.de SMOTEENN, el numero de instancias de la clase de
abandonos aumentd a 1657, mientras que el numero de graduados se incrementé a 1602.
Esto demuestra que SMOTEENN loegré equilibrar las clases al generar nuevas instancias
para la clase minoritaria (abandone)s-lo que permiti6 mejorar la capacidad del modelo
para aprender de estos casos y‘ofrecer predicciones mas precisas. Para mayor claridad,

se presenta la distribucion de las«instancias-en la Figura 12.

Figura 12
Antes y después de hacer balanceo de datos
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Distribucion de clases antes del balanceo

Distribucidn de clases después del balanceo
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1400 4
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15001
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Frecuencia

800 -
1000 1

Frecuencia

600
400 q

500 4

2004

1 0
Dropout Graduate Dropout Graduate
Clase Clase

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

Entrenamiento y prueba

Una vez procesado y equilibrado el conjunto de"datos, se optd por una division 70-30, lo
que implicé que el 70 % de los datos se utilizé para-entrenar el modelo, mientras que el
30 % restante se destiné a probar el modelo ya entfenado. De este modo, fue posible
entrenar el modelo con un conjunto de datos y evaluarle’con otro conjunto completamente
diferente. De esta manera, se facilité la evaluacion del” grado de generalizacion del
modelo frente a datos desconocidos, lo que ayudd a prevenir el sobreajuste, que ocurre
cuando el modelo presenta un buen desempefio en los datos'de entrenamiento, pero un

rendimiento deficiente en datos nuevos.

4.5. Evaluacion y Comparacion de los Modelos

Después del entrenamiento, se aplicaron los algoritmos arboles de decisidn, maquinas
de vectores de soporte y KNN junto con cinco técnicas de seleccion de caracteristicas:
analisis de varianza, informaciéon mutua, regresion logistica con seleccion secuencial

(SFS), LASSO y eliminacion recursiva de caracteristicas (RFE).
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Los(resultados obtenidos se analizaron comparando las métricas de precision (accuracy),
sensibilidad (recall) y puntuacion F1 de cada combinacion. Este analisis permitié
identificar'la’combinacion mas efectiva para predecir la desercion escolar. Para consultar

los detalles visuales de los resultados, consultese la Figura 13.
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En la tabla 8 se muestran los resultados, expresados en porcentajes, de las métricas
obtenidas)para cada técnica de seleccion de caracteristicas aplicada en combinacion con
los algoritmos utilizados, estos valores permiten evaluar el rendimiento de cada técnica

en términos deyprecision, exactitud, sensibilidad y puntuacion F1.

Tabla 8

Resultados de métricas.de clasificacion

Algoritmos Técnica de seleccion de Precision  Accuracy Recall F1 score
caracteristica
DT ANOVA 94.37% 94.33% 94.33% 94.33%
Mutual Infermation 95.3% 95.28% 95.28% 95.28%
Sequential forward’sélection 95.32% 94.3% 94.3% 94.3%
(SFS)
Recursive feature.search 93.57% 94.48% 94.48% 94.48%
(RFE)
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 94.21% 93.99% 93.99% 93.99%
(SFS)
Recursive feature search 94.11% 93.98% 93.98% 93.98%
(RFE)
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 98.83% 98.82% 98.82% 98.82%
(SFS)
Recursive feature search 98.62% 98.61% 98:61% 98.61%
(RFE)
LASSO 98.74% 98.72% 98.72% 98.72%

Nota: Elaboracién propia.
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En la Figura 14 muestra los valores de las matrices de confusion obtenidos para cada
técnica de seleccidn de caracteristicas y algoritmos, detallando los aciertos y errores en

las predicCiones de cada modelo.

Figura 14

Comparacion de resultados de las matrices de confusion de cada modelo entrenado
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Nota: Elaboracién 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 cuantas veces

el modelo hizo predicciones correctas o incorrectas.
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Tabla 9

Tasas de resultados de la matriz de confusion por cada seleccion de caracteristicas.

Algoritmos Técnica de seleccion de TN FN FP TP
caracteristicas
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 featute'search (RFE) 369 24 35 366
LASSO 377 20 28 381
KNN ANOVA 370 3 3 386
Mutual Thfermatiof 378 3 4 405
Sequential forward's¢lection (SFS) 373 7 4 381
Recursive feature search« RFE) 384 9 4 397
LASSO 379 1 14 408

Nota: Elaboracién propia

4.6. Mejora de los modelos de prediccion del abandono_mediante técnicas de

seleccion de caracteristicas

En este estudio se entrenaron y evaluaron 15 modelos mediante validacion 'cruzada esta
fue una de las principales garantias de la solidez de nuestros resultados fue la
implementacién de la validacion cruzada de 10, es el numero base estandar quesse utiliza

generalmente. Esto nos permitié evaluar la consistencia y la fiabilidad de los modelos,
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esto ayudd a reducir el riesgo de sobreajuste (overfitting) y asegurd que los modelos

pudieran generalizar correctamente nuevos datos.

Los modelos”obtenidos en este estudio se generaron combinando tres algoritmos de
clasificacion “de~aprendizaje automatico y cinco técnicas diferentes de seleccién de
caracteristicas. Dado+el contexto particular del estudio y las caracteristicas del conjunto
de datos, se prestosespecial atencion a la métrica de precision.

La precision es una métrica clave que evalua la fiabilidad de las predicciones positivas
realizadas por el modelo. En otras palabras, mide cuan acertadas son las predicciones
del modelo cuando clasifica.una instancia como positiva. Un modelo con alta precision
indica que tiene una baja tasa'de errores al etiquetar casos como positivos, lo que sugiere
que la mayoria 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 erréneas pueden.tener consecuencias significativas.

Algoritmos de clasificacion usados

Se seleccionaron los algoritmos KNNy~arboles de decision y SVM debido a su
combinacién de simplicidad, interpretabilidad y capacidad predictiva, caracteristicas
esenciales para el analisis de prediccion. Elvalgoritme-KNN clasifica a los estudiantes en
funciéon de las similitudes directas con otros casos, lo/Que lo convierte en una opcion
intuitiva y facil de implementar, por su parte, los arboles ‘de‘decision proporcionan una
representacion visual clara del proceso de toma de decisiones, lo que facilita su
comprension y aplicacion por parte de las instituciones educativas, finalmente, la SVM se
distingue por su efectividad a la hora de separar datos complejos y_ne lineales, lo que
asegura una clasificacion precisa, incluso cuando los factores asociados a la desercion

resultan dificiles de distinguir.

Técnica de seleccion de caracteristicas
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Se (optd por las técnicas de seleccion de caracteristicas Lasso, ANOVA, Mutual
Information (Ml), Sequential Forward Selection (SFS) y Recursive Feature Elimination
(RFE) debido a su capacidad para optimizar el rendimiento del modelo al reducir la
cantidad de earacteristicas irrelevantes o redundantes, lo cual mejora tanto la precision
como la eficiencia. Lasso permite eliminar automaticamente las caracteristicas menos
significativas, lo ‘que*contribuye a simplificar el modelo. Por otro lado, ANOVA y MI son
utiles para identificar las caracteristicas 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 caracteristicas de manera secuencial y
recursiva, asegurando que sol6 se mantengan los factores mas relevantes para predecir
la desercion, y se identificd .que, en comun, las cinco técnicas de seleccion de
caracteristicas priorizan las variables sociodemogréficas, las cuales desempefian un

papel crucial en la prediccion del abandono escolar.

Configuracion de los Hiperpardametros

Como parte de la configuracion experimentalspara el proceso de entrenamiento con las
cinco técnicas de seleccion de caracteristicas, se ajustaron los hiperparametros de los
algoritmos. En el caso del algoritmo de arbolyde decisidn, se evaluaron distintos valores
del parametro max_depth, con un rango comprendido.€ntre 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 asi un desempefio Optimo del modelo en términos de generalizacion y

precision.

Se evaluaron las maquinas de vectores de soporte (SVM) utilizando diferentes tipos de
kernel: lineal, polindmico (poli), de funcion de base radial (RBF) y sigmeide: La seleccion
de estos cuatro kernels permitié determinar cual resultaba mas adecuado para,el conjunto
de datos, ya que no siempre es evidente de antemano si los datos son;linealmente

separables o requieren transformaciones mas complejas.
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Por(otraJdado, el modelo KNN se entrend utilizando valores impares para el parametro k,
comod, 3, 5,7,9, 11,13 y 15, ya que es una practica comun emplear numeros impares
para evitar empates en el proceso de votacion y garantizar una decision clara. El objetivo
de este ajuste fue encontrar el valor éptimo de k que ofreciera la mejor precisioén en las

predicciones de Clasificacion.

Resultados Detalladés-por Modelo y Técnica

Arboles de Decisién (DT)

La técnica de Seleccion SecuencialvAdelante (SFS) arrojé los mejores resultados para

este modelo, alcanzando las siguientes métricas:

Precision (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 Arboles de Decisién es
eficiente en la clasificacion de los estudiantes, aunque presenta un.ligero margen de

mejora en comparacion con KNN.

Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)
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El modelo SVM mostré6 un comportamiento 6ptimo cuando se utilizé la técnica de

Seleceion)Secuencial Adelante (SFS), obteniendo los siguientes resultados:

Precision (Accuracy): 94.21%

Exactitud (Precision): 93.99%

Sensibilidad (Recall): 93.99%

F1-score: 93.99%

El rendimiento del SVM es‘similar al de los Arboles de Decisién cuando se utiliza SFS,
demostrando ser una técnica“efectiva para este modelo. Sin embargo, aun queda por

debajo de KNN en términos de precision global.
K-Vecinos mas Cercanos (KNN)

El modelo KNN alcanzo los mejores resultados generales cuando se utilizé la técnica de

Informacion Mutua (MI), destacando-en-todas’las métricas evaluadas:

Precision (Accuracy): 99.05%

Exactitud (Precision): 99.05%

Sensibilidad (Recall): 99.05%

F1-score: 99.05%

Este rendimiento sugiere que el modelo KNN, en combinacion con-ja_técnica MI, es
altamente eficaz para predecir el riesgo de desercion escolar, = superando

significativamente a los otros algoritmos evaluados.

La Figura 15, muestra los resultados de las métricas de precision en la fase de prueba,
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de las 5 técnicas de seleccion de caracteristicas entrenadas por los 3 algoritmos de

clasifieacion.
Figura 15
Resultados de la métricas precision
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Nota: Elaboracién propia

Estos resultados sugieren que el modelo KNN, utilizando la técnica MI, ofrece el mejor
rendimiento predictivo, ya que obtuvo las puntuaciones mas altas\en todas las métricas.
Ademas, la técnica SFS demostré resultados superiores para los algoritmos DT y SVM,
superando a otros métodos de seleccion de caracteristicas.

79



AL ,
ittt ACdny
e -~ J\'r.'(‘r

© .
*oLagiag 08"

Comparacion 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 seleccion de caracteristicas
y de los modelos de aprendizaje automatico implementados para predecir la desercion
escolar. Investigaciones anteriores han identificado factores clave, como las variables
socioecondmicas y'elrendimiento académico temprano, como determinantes importantes
en el proceso de desercion. Sin embargo, cada estudio presenta enfoques metodoldgicos
y contextuales distintosy16_que puede influir en la precision de los modelos y en la
relevancia de las caracteristicas seleccionadas. La Tabla 10 presenta una comparacion

entre los modelos generados ensesta investigacion

Tabla 10
Comparacion de estudios relevantes de modelos predictivos de desercion escolar

usando técnicas de seleccion de caracteristicas y resultados de esta tesis.

TRABAJO ALGORITMOS DE TECNICA DE RESULTADOS
APRENDIZAJE SELECCION DE
AUTOMATICO CARACTERISTICAS
Youssef, m . SVM, Sequential Forward After SVM
et al., o Selection,
(2019) . Decision Tree AUC 0.972
Sequential o
e Naive Bayes Backward Selections” ~Frecision  0.988
e IR Recursive Feature Recall 0.980
e KNN Elimination FA%score 0.984
Before RF.SFS
AUC 0.962
Precision 0.989
Recall 0.964
F1-score 0.976
Zapata- . SVM After RF
medina et .
al., (2024) . RF FSmMRMR, Precision 0.920
. GBT FS Boruta Recall 0.570
FS LASSO, F1-score 0.700

80



ait ACAng
t“qﬂ -~ 0'J\'r.'.-“,

© .
*oLagiag 08"

FS GA, Before FS LASSO GBT
FS PSO Precision 0.924
Recall 0.632

F1-score 0.751

Li et-al., . LR Mutual information After LR
(2018) (MI), random forest
e SVM (RF), and recursive AUC 0.8630
. RF feature elimination Precision 0.8567
(RFE)
Recall 0.8629

F1-score 0.8449
Before LR RF

AUC 0.8629

Precision 0.8573
Recall 0.8633
F1-score 0.8472

TESIS, DT ANOVA Precision 0.9905
2024
KNN Mi Accuracy 0.9825
SMV LASSO Recall. 0.9882
SFS F1-score. 0.9861
RFE

Nota: Elaboraciéon Propia

En general, los resultados de este estudio superan los de/la literatura en cuanto a las
métricas de precision, recall y F1-score, y destacan particularmente la capacidad

predictiva del modelo KNN cuando se emplea la técnica de informacion mutua.

Estos resultados indican que las técnicas de seleccion de caracteristicas\y los algoritmos
empleados en esta investigacion son mas eficaces para identificar a los.estudiantes con

riesgo de desercion escolar.
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Este desempefio podria tener implicaciones significativas en el diseio de modelos de
intervencion educativa temprana y en la optimizacién de recursos destinados a la

prevencién de la desercion escolar universitaria.
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Capitulo V. Conclusiones y Recomendaciones

En este trabajo, se evaluaron distintos algoritmos de clasificacion combinados con
técnicas de'seleccion de caracteristicas para obtener el mejor modelo que pudiera
predecir la desercion escolar. Se utilizaron arboles de decisién, maquinas de vectores de

soporte y vecinos/mas cercanos

El anadlisis de los medelos de clasificacion reveld resultados relevantes sobre la
implementacion de técnicas de seleccion de caracteristicas. En particular, la combinacion
de arboles de decision (DT)“con la técnica de seleccién secuencial adelante (SFS)
permitié alcanzar una precision“del 95,32 %. Ademas, el desempefo en métricas como
la exactitud, la sensibilidad y la puntuacion F1 fue consistente, con valores del 94,30 %
en cada caso. Estos resultados evidencian que el modelo logré identificar correctamente
una alta proporcion de instancias, manteniendo un equilibrio adecuado entre verdaderos

positivos y estabilidad en el desempefio general.

De manera complementaria, las Maquinas dé Vectores de Soporte (SVM), con SFS,
alcanzaron una precision del 94.21%, “mientras”que la accuracy, recall y F1-Score se
mantuvieron en 94.30%. Si bien su rendimiénto fue ligeramente inferior al de los Arboles
de Decision, este modelo mostré un alto grado de consistencia y un buen equilibrio en la
clasificacion de instancias, lo que lo coloca en un range.’competitivo en términos de

predicciones correctas.

El modelo basado en el algoritmo KNN, combinado con la técnica‘de Informacion Mutua
para la seleccion de caracteristicas, obtuvo resultados excepcionales. Alcanz6 una
precision, exactitud, recall y F1-score del 99,05 % en cada métrica, estos resultados
evidenciaron que el algoritmo KNN, al integrar esta técnica, mostré una‘eficacia notable
a la hora de realizar predicciones precisas, superando de manera significativa el

desempeno de los otros modelos evaluados en todas las métricas consideradas.
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De manera general la técnica SFS demostré ser la mas eficaz para los algoritmos de
Arboles de Decision y SVM, seleccionando el subconjunto 6ptimo de caracteristicas para
maximizar su rendimiento, sin embargo, el uso la tecnica de Informacion Mutua con KNN
destaco partieularmente, ya que permitio que este modelo alcanzara la precision de todos
los evaluados#y® con la gran mayoria de las predicciones correctas, ademas, la
superioridad del“modelo KNN también se confirm6é mediante la matriz de confusion,
donde mostré un bajo.porcentaje de falsos negativos (FN) y un alto numero de verdaderos
positivos (TP), lo que-lo_posiciona como el mejor modelo en términos de desempefio

general.

Cabe destacar que todos los”métodos de seleccion de caracteristicas identificaron
factores sociodemograficos, como el estado civil, la ocupacion del padre y la edad y la
edad en el momento de la matriculacion, estas variables desempenan un papel que
influyen en los resultados académicos y_deberian ser prioritarias y consideradas en
futuras creaciones de conjuntos de“datos y posteriormente en modelos de prediccién del

abandono.

En futuras investigaciones, se plantea laposibilidad.de integrar algoritmos de clasificacion
avanzados, como las redes neuronales profundas,.asi como enfoques bioinspirados,
como los algoritmos genéticos o de optimizacion por enjambre. Estas técnicas no solo
podrian incrementar la capacidad predictiva de los ‘modelos, sino también abordar
problemas complejos de manera mas eficaz. Ademas, se sugiere utilizar métodos
especializados para seleccionar caracteristicas de variables*no numéricas, como
codificaciones avanzadas o analisis de componentes categoricos, 10 que permitiria incluir

informacion cualitativa importante en los modelos.

Por otra parte, explorar algoritmos disefiados para identificar caracteristicas felevantes
podria ampliar la capacidad de los modelos para capturar las relaciones subyacentes en

los datos. Este enfoque no solo mejoraria la precision y la generalizacion\.de las
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predicciones, sino que también proporcionaria una comprension mas detallada de los
factores asociados a la desercion escolar. Este conocimiento seria fundamental para
desarrollar intervenciones educativas mas focalizadas y efectivas, optimizando recursos
y maximizando, el impacto en la retencion estudiantil. Estas lineas de investigacion
ofrecen un camino prometedor para avanzar en el campo del aprendizaje automatico

aplicado a problemas educativos.
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6.2. Anex0\2 Alojamiento de la Tesis en el Repositorio Institucional

Alojamiento de la Tesis en el Repositorio Institucional

Titulo de Tesis:

Identificacion de la desercion escolar usando técnicas de seleccion de

caracteristicas en modelos de aprendizaje automatico.

Autor(a) o autores(ras)
de la Tesis:

Daniel Dominguez Gémez

ORCID:

https:/#oreid.org/0009-0007-4695-1978

Resumen de la Tesis:

Este estudio aborda el reto de identificar a los estudiantes que
abandonan -los /estudios centrandose en la seleccion de
caracteristicas o'variables relevantes. Aplicamos cinco técnicas
de selecciéon-de caracteristicas: ANOVA, informacién mutua,
seleccion secuencial.hacia delante, eliminacién recursiva de
caracteristicas y el operador de seleccion y reduccion minima
absoluta, y destatamos las’ caracteristicas sociodemograficas
clave. Los resultados mostraron que el modelo KNN de
informacion mutua obtuvo la precision y la puntuacion F1 mas
altas (99,05 %), mientras que SFS._proporciond resultados
optimos para los arboles de decision ylas maquinas de vectores
de apoyo. Estos resultados ponen de manifiesto el papel
fundamental de las técnicas de seleccion de“caracteristicas a la
hora de identificar las variables que afectan significativamente

a la eficacia de los modelos predictivos.

Palabras claves de la
Tesis:

abandono escolar, prediccion, educacion, técnicasde seleccion
de caracteristicas, aprendizaje automatico, algoritmos;
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