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RESUMEN

Objetivo: Desarrollar un modelo predictivo basado en Machine Learning que contribuya en la
determinacion de estrategias efectivas para la reduccion de la desercion estudiantil en las
Universidades Privadas del Perti. Método: El estudio tiene un enfoque cuantitativo, se clasifica
como un estudio de tipo aplicado, de nivel explicativo, disefio preexperimental de corte
longitudinal, tom6 como poblacion a los estudiantes de la carrera de Ingenieria de Sistemas de
la Universidad San Juan Bautista afio 2023, se realizaron diversas pruebas para evaluar la
eficiencia, precision, confiabilidad y efectividad del proceso. La muestra consistié en 104
estudiantes seleccionados aleatoriamente a través de un muestreo probabilistico para analisis,
la recopilacion de datos se realizod extrayendo de la database proporcionada. Resultados: Se
resalta la importancia del modelo predictivo desarrollado en cuanto a la precision, confiabilidad
y efectividad para la prediccion de la desercion estudiantil en las universidades privadas del
Perti, a través de los factores personales, académicos y socioecondémicos, el algoritmo
empleado es Bosque Aleatorio (Random Forest) a través de sus diferentes librerias.
Conclusiones: La precision del modelo predictivo en la identificacion de factores personales
en la desercion estudiantil se ha beneficiado significativamente con el uso de herramientas
avanzadas de software. Estas plataformas permiten la implementacion de algoritmos de
aprendizaje automatico, la confiabilidad del modelo predictivo para la determinacion del
impacto de los factores académicos en la desercion estudiantil ha sido evaluada utilizando
herramientas como Python, R y otros, que ofrecen una variedad de bibliotecas y funciones
especializadas para el analisis estadistico y la modelizacion de datos, La efectividad del modelo
predictivo para cuantificar la influencia de factores socioecondmicos se ha potenciado
mediante el uso de herramientas de analisis de datos avanzadas.

Palabras claves: modelo predictivo, machine learning, desercion estudiantil,

universidades privadas.
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ABSTRACT

Objective: To develop a predictive model based on Machine Learning that contributes to
the determination of effective strategies for the reduction of student desertion in Peruvian
Private Universities. Method: The study has a quantitative approach, it is classified as a
study of applied type, explanatory level, pre-experimental design of longitudinal cut, it
took as population the students of the Systems Engineering career of the San Juan Bautista
University year 2023, several tests were performed to evaluate the efficiency, accuracy,
reliability and effectiveness of the process. The sample consisted of 104 students randomly
selected through a probabilistic sampling for analysis, the data collection was carried out
by extracting from the database provided. Results: The importance of the predictive model
developed is highlighted in terms of accuracy, reliability and effectiveness for the
prediction of student dropout in private universities in Peru, through personal, academic
and socioeconomic factors, the algorithm used is Random Forest through its different
libraries. Conclusions: The accuracy of the predictive model in identifying personal
factors in student dropout has benefited significantly with the use of advanced software
tools. These platforms allow the implementation of machine learning algorithms, the
reliability of the predictive model in determining the impact of academic factors on student
dropout has been evaluated using tools such as Python, R and others, which offer a variety
of specialized libraries and functions for statistical analysis and data modeling, The
effectiveness of the predictive model in quantifying the influence of socioeconomic factors
has been enhanced by the use of advanced data analysis tools.

Keywords: predictive model, machine learning, student dropout, private

universities.



I.  INTRODUCCION
1.1. Planteamiento del problema

La tematica por estudiar se relaciona con el sistema educativo y, actualmente, se
considera como un problema general que agobia a todas las universidades de cualquier sector
no solo en el Peru, sino en todo el mundo, esto debido a multiples factores e indicadores que
involucran la desercion estudiantil universitaria.

Se considera a la desercion estudiantil como una problematica subyacente a la
estructura del sistema educativo. De hecho, diversos estudios dan evidencia del impacto de este
problema para la permanencia y para la finalizacion de los estudios. De hecho, en el plano
internacional de la educacion superior, los datos que se presentaron en el informe Education at
the Glace evidenciaron que la desercion existente en los paises que pertenecen a la
Organizacion para la Cooperacion y Desarrollo Econémico (OCDE) alcanz6 su pico més alto
en los ultimos afios: un 31 % (Cooperacion y Desarrollo Econdmico [OECD], 2024). En
especifico, en el caso Europeo de Educacion Superior (EEES), que estd conformado por un
total de cuarenta y siete paises, la desercion oscila entre un 20 y 55 %. Ademas, en
Latinoamérica, la tasa de desercion oscila entre 40 y 48%, mediado por problemas estructurales
y economicos (Gutiérrez et al., 2021).

La desercion, de acuerdo con Himmel (2002), es la situacion que se da cuando un
estudiante abandona prematuramente un programa de estudios sin haber alcanzado el titulo o
grado o haber culminado la carrera profesional (Navarro, 2018), la cual afecta la educacion a
nivel global y Perti no es la excepcion, especialmente en el sector universitario (Améstica-
Rivas et al., 2020). La desercion estudiantil en la actualidad constituye el principal problema
que enfrentan las universidades al momento de validar su oferta educativa en el ambito de la

educacion superior. Bajo este contexto, no existe una unica razon que lleve a los estudiantes a



desertar, sino mas bien es un fendmeno multicausal, las condiciones de cada institucion toman
relevancia al intentar explicar este fenomeno.

La desercion durante la etapa universitaria se considera como una de las mas grandes
problematicas presentes en todos los sistemas de educacion superior. Debido a esto, las
autoridades universitarias sienten gran preocupacion principalmente porque, ante el incremento
de la demanda en los sistemas de educacion superior, la realidad en la culminacion de estudios
superiores no es el que se espera ni se relaciona con la demanda. Esto genera graves problemas
para las universidades en lo que respecta a su economia, especialmente cuando los abandonos
se realizan durante los primeros semestres (Viale, 2014).

Otro aspecto que considerar es el sefialado por Nuifiez (2018) quien resalta que un gran
numero de universidades son indiferentes ante problemas de indole sexual que pueden sufrir
las estudiantes universitarias, problema que se agrava atin mas cuando las universidades no
cuentan con protocolos de prevencion, atencion y sancidon de acoso sexual protocolo pese a
incontables denuncias, indicador clave para la desercion en las universidades. Asimismo
Quintero (2020), manifiesta que, debido al hostigamiento y el acoso sexual dentro de la
universidad, es necesario establecer protocolos para prevenir, mitigar, investigar y sancionar
dichas conductas. Especialmente, en lugar de sancionar, lo que se busca es prevenir la
incidencia de actos de acoso sexual, lo cual se logra con protocolos especializados en esta tarea.

La salud mental es considerada de vital importancia para todos, en todo el mundo, pero
las respuestas son insuficientes e inadecuadas. Tal como se observa en los datos disponibles
mas recientes (Organizacion Mundial de la Salud [OMS], 2022).

En el Peru, las universidades son publicas o privadas. Las primeras son personas
juridicas de derecho publico y las segundas son personas juridicas de derecho privado, la
universidad es una comunidad académica orientada a la investigacion y a la docencia, que

brinda una formacién humanista, cientifica y tecnologica con una clara conciencia del pais



como realidad multicultural. Adopta el concepto de educacion como derecho fundamental y
servicio publico esencial. Lo integran estudiantes, graduados y docentes. Ademas, participan
promotores, de acuerdo con ley (Metropolitana & Lima, s.f.).

En el ambito local, la desercion dentro de la universidad no solo involucra a las
instituciones de educacion superior, sino que tiene repercusiones y esta muy asociado con la
sociedad en general (Viera et al., 2020). De hecho, la preocupacion en torno a la desercion
universitaria ha sido muy grande en los ultimos afios, especialmente por sus multiples
implicancias, por lo que el desarrollo de técnicas de que reconozcan patrones predictivos de
desercion es un elemento crucial para combatir este fendémeno que agrava en el pais (Romero
etal., 2021).

1.2. Descripcion del Problema

Actualmente, se identifican un sinnimero de causantes de la desercion universitaria en
todo el mundo. Para realizar una caracterizacion en el contexto de las universidades peruanas,
aqui se consideraron se tomo en cuenta diferentes factores. En si, tomando como punto de
partida la variable “desercion universitaria”, se clasificaron los factores causantes de esta (esto
es sus dimensiones) de la siguiente manera: personales, educativos, institucionales y
financieros. (Déavila et al., 2022).

La desercion universitaria es un fendmeno mayormente contemplado que ocurre con el
abandono de los estudios antes de que los estudiantes completen un programa de estudios, ya
sea en nivel primario, secundario o superior universitario (Pierrakeas et al., 2020). Este
problema tiene diversas causas y consecuencias, y puede afectar tanto a nivel nacional como
internacional. En ello podemos observar que las universidades nacionales o privadas no son
ajenas a este fendomeno y se pudo observar que los factores socioecondémicos, personales, que
a menudo es una barrera para acceder y continuar la educacion (Lorenzo-Quiles et al., 2023).

A esto se le suma conflictos familiares como la desintegracion familiar o responsabilidades



domésticas, pueden contribuir a la desercion incluyendo los problemas de salud, la falta de
motivacion: La falta de interés en el contenido educativo, la desmotivacion o la falta de metas
claras pueden influir en la decision de no culminar con la etapa académica (McDermott et al.,
2019). Todo ello puede ocasionar el aumento de los problemas sociales como el desempleo, la
delincuencia y la falta de participacidn civica e impacto en la calidad educativa.

A pesar de que en la actualidad se debata sobre la definicion de desercion estudiantil,
hay acuerdo en caracterizarla como la renuncia voluntaria que puede ser elucidada mediante
las categorias mencionadas en la Figura 1 (Aflalo & Gabay, 2011), donde se muestra los
factores determinantes o causantes de la desercion estudiantil.

Figura 1

Determinantes de la desercion estudiantil (estado del arte)

| Determinantes de la desercidn

|
| | | |

Individuales | | Académicos | Institucionales | | Socioecondmicos |
Spady (1970) ‘ [ |
Brunsden, er al. (2000} Tinto {1975) Adclman (1999) Tinto (1975)
Tinto (1975) Spady (1970) Gaviria (2002}
Bean (1980)

Nora y Matonak ( 1990)

Ethington { 1990)
Giovagnoli (2002)
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Porto y Di gresia (2000)
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= MNimero de materias
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Nota. Tomado de Miranda & Alarcon (2021)

La desercion con relacion al tiempo podemos observar que se divide en, desercion
precoz, desercion temprana, desercion y desercion total, cada una de ellas con sus respectivas
determinantes o factores que involucran. A continuacion, en la Figura 2 se muestra la

clasificacion de la desercion de acuerdo con el tiempo.



Figura 2

Clasificacion de la desercion de acuerdo con el tiempo

[ & =
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e J——
——
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Nota. Tomado de Miranda & Alarcon (2021)

La prediccion de la desercion universitaria (Figura 3), se desarrolla a través de varios
indicadores clave (Tabla 1). Este proceso incluye una validacion del modelo para asegurar que
las predicciones sean precisas y confiables. Los indicadores actuales, como la precision de la
prediccion, la tasa de desercion, la validacion del modelo y la tasa de retencidn, son esenciales
para evaluar y mejorar continuamente el modelo predictivo.

Figura 3

Proceso de la Prediccion de la desercion de estudiantes universitarios UPSJB

U sistema

Process de Ia Prediceién de la Desercion

Director DS




Tabla 1

Datos actuales de los indicadores

Indicadores actuales

Precision de la prediccion
Tasa de desercion
Validacién del modelo

Tasa de retencidén

Por otro lado, Marena et al. (2021) nos dicen que el incremento en la interrupcion
universitaria durante los ciclos de estudios virtuales se ha concentrado basicamente en
universidades de gestion privada. Esto se puede comprobar analizando la variacion de la tasa
de interrupcion universitaria segiin gestion, en relacion con su nivel promedio de los tltimos
tres afios. La figura 4 muestra que en los semestres 2020-1 y 2020-2 las tasas de interrupcion
en universidades privadas estuvieron por encima del promedio obtenido durante los tres
semestres previos al inicio de la emergencia sanitaria (15,0%). No ocurre lo mismo en
universidades de gestion publica, ya que en el semestre 2020-1 la tasa de interrupcion esté
ligeramente por encima (10,3%), mientras que en el semestre 2020-2 esta por debajo (9,6%)

del promedio obtenido para los tres semestres anteriores (10,2%).

Asimismo, si se comparan tasas de interrupcion de semestres contiguos, se observa que
para el semestre 2020-1, estas aumentaron en 7.8 pp. (22,3%) y 1.2 pp. (18,9%) respecto a las
del semestre 2019-2 en universidades de gestion privada y publica respectivamente. Con
respecto al semestre 2020-1, s6lo se observéd una caida de 3,4 pp. (a 18,9 %) en el caso de
universidades privadas, y un leve incremento de 0,4 pp. (a 10,3%) para universidades de gestion

publica. La caida en la tasa de interrupcion de universidades privadas y el ligero incremento de



esta en universidades publicas, tienen implicancias en los andlisis que desagregan estos dos
grupos sobre mas categorias en adelante.
Figura 4

Tasa de Desercion Estudiantil durante el periodo 2018 al 2020

Tasa de interrupcion (%) - Gestién

2018-2 2091 2019-2 20201 2020-2

Bl Privada [l Fublica

Fuente: MINEDU (2021)

Asimismo, utilizando fuentes de informacién segun la interpretacion de la ENCUDES
(encuesta de desercion universitaria en universidades publicas) y el SIRIES (Sistema de
Recoleccion de Informacion para la Educacion Superior) se pudo manifestar el resumen de

factores y sub factores de la desercion estudiantil.



Figura 5

Resumen de factores y sub factores de interrupcion

Grupos de
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Fuente: MINEDU (2021)

No obstante, Con respecto al incremento en la tasa de interrupcion para el grupo de
universidades del top 10, esta se explica en parte porque la mitad de las universidades de este
grupo presentaron incrementos en sus tasas de interrupcion, dentro de las que destacan la
Universidad Nacional Mayor de San Marcos (UNMSM) con 10,7 pp., seguido de la
Universidad Peruana Cayetano Heredia (UPCH) con 8,6 pp. Asimismo, es importante

considerar que 7 de las 10 universidades del top 10 poseen un tipo de gestion privada, las cuales



reflejan frecuentemente mayores tasas de interrupcion en comparacion a las obtenidas en las

universidades publicas.

Figura 6

Tasa de Interrupcion desde el 2018 al 2021

Tasa de interrupcian (3}
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Fuente: MINEDU (2021)
1.3. Formulacion del Problema

Problema General

(Como puede un modelo predictivo basado en Machine Learning contribuir a la
identificacion de estrategias efectivas para reducir la tasa de desercion estudiantil en las

Universidades Privadas del Pert, especificamente en la Universidad Privada San Juan

Bautista?

Problemas Especificos

(De qué manera un modelo predictivo basado en Machine Learning mejora la eficiencia
en la prediccion de los factores personales, académicos y socioecondmicos que influyen

en la desercion estudiantil en las Universidades Privadas del Perti, especificamente en

la Universidad Privada San Juan Bautista?
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. (Como la precision de un modelo predictivo basado en Machine Learning facilita la
identificacion de los factores personales que afectan la desercion estudiantil en las
Universidades Privadas del Peru, especificamente en la Universidad Privada San Juan
Bautista?
. (En qué medida la confiabilidad de un modelo predictivo basado en Machine Learning
contribuye a determinar el impacto de los factores académicos en la desercion
estudiantil en las Universidades Privadas del Pert, especificamente en la Universidad
Privada San Juan Bautista?
= (Coémo la efectividad de un modelo predictivo basado en Machine Learning permite
cuantificar la influencia de los factores socioecondmicos en la desercion estudiantil en
las Universidades Privadas del Pert, especificamente en la Universidad Privada San
Juan Bautista?
1.4. Antecedentes
1.4.1. Internacionales

Franco (2019) en su estudio “Implementacion de un Modelo Computacional basado en
Reglas de Clasificacion Supervisadas para la Prediccion de la Desercion Estudiantil en la
Universidad Peruana Union Filial Juliaca”, evalud los modelos de arboles de decision durante
el andlisis de los comportamientos de los universitarios. Su propodsito fue investigar e
implementar una herramienta de deteccion temprana de la desercion universitaria. Para ello,
empled Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) como método.
Asimismo, empleo las notas de estudiantes de Ingenieria de Sistemas Seccional Bogotd, ya que
fue en este programa que se identificaron posibles casos de pérdidas de materia y posterior
desercion. Demostro que desarrollar este tipo de modelos utilizando diferentes librerias
bibliotecas de Python como lo son SkLearn y Pandas-Profiling optimiza los recursos desde la

planeacion, ejecucion y finalizacion del proyecto. Concluyd que, aunque existen multiples
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marcos de trabajo, CRISP-DM resulta bastante conveniente y sencilla de implementar en
proyectos donde se deben hacer multiples iteraciones en busqueda de resultados.

Quintero (2022) en su investigacion “Disefio de un modelo predictivo para generar
alertas tempranas de desercion universitaria en los programas de pregrado presenciales de la
Facultad de Ingenieria de la Universidad de Antioquia”, usaron aprendizaje de analisis en la
creacion de un modelo para identificar el riesgo de desercion temprana en la Universidad de
Antioquia (programa de ingenieria). Para ello, empled informacion historica de la universidad
e informacion del Instituto Colombiano para la Evaluacion de la Educacion; ademas de redes
neuronales artificiales (RNA) y Xtreme gradient boosting (XG Boost). Los resultados muestran
que con XGBoots se pudo lograr un modelo que puede realizar la clasificacion precisa
(74.91%) de los estudiantes que corren el riesgo de desertar. Asimismo, en cuanto a la
identificacion de desertores, este se debe de mejorar para que la identificacién y precision
alcance un 100%.

Acosta (2019) en su tesis “Definicion de un modelo predictivo para la desercion
estudiantil en educacion virtual y distancia”, se propuso construir el modelo predictivo usando
técnicas estadisticas y de mineria de datos que permitiera identificar la desercion estudiantil
para los programas de educacion virtual y a distancia. Para ello, comprobo¢ y clasificé los datos
en cada uno de los dominios (individuales, socioecondmicos, académicos, institucionales) y
los cuales son determinantes en la desercion. Se logro realizar el analisis de informacion de
desercion a aplicando técnicas estadisticas y de mineria de datos, logrando predecir con una
exactitud del 75% la desercion de los estudiantes por medio de la técnica estadistica de
regresion logistica binaria, ademas se logra identificar los factores y variables que inciden en
la desercion.

Rodriguez (2023) en su investigacion “Aplicacion de algoritmos de Machine Learning

para predecir la desercion estudiantil en alumnos de primer y segundo semestre en
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universidades publicas del Ecuador”, aplicd técnicas de ML en la prediccion de desercion
universitaria segun factores psicologicos, socioecondmicos, académicos y demograficos.
Empledé RNA en la creacion de modelos que clasifican estudiantes como desertores o salvos
de desercion. Asimismo, evalud la exactitud, especificidad y sensibilidad para calcular la
especificidad del modelo. Sus resultados evidenciaron que las redes neuronales permitieron
clasificar los estudiantes como desertores o posibles desertores. Los universitarios que no
estuvieron en riesgo fueron catalogados de forma precisa (97%), mientras que los universitarios
que si estuvieron en riesgo de desertar se predijeron de forma efectiva, aunque en menor
porcentaje (75%). Luego, el modelo clasificé a un no desertor de forma correcta (86%) y a un
universitario desertor en menor medida (60%). Finalmente, el modelo fue exacto (79%) y tuvo
un F1-Score de 0.62.

Masabamba (2019) en su tesis “Modelo basado en mineria de datos para determinar
factores de desercion estudiantil en la facultad de ciencias de la ingenieria y aplicadas de la
Universidad Técnica de Cotopaxi”, propuso un modelo capaz de identificar factores de
desercion universitaria con de mineria y su influencia predictiva. El proceso experimental se
basa en una encuesta en linea aplicada a 1457 estudiantes de la Facultad de Ciencias de la
Ingenieria y Aplicadas de las Carreras de Ingenierias: Eléctrica, Sistemas de Informacion,
Electromecanica e Industrial. La metodologia aplicada corresponde a Knowledge Discovery in
Databases (KDD). Los resultados encontrados permiten determinar que los factores: conducta
en el aula de clases, bullying, motivacion del docente — alumno, limitado conocimiento de la
asignatura, adiccion de las redes sociales, estado emocional, conocimiento adquirido en los
cursos de nivelacion, formacion académica, sistema de ingreso a la universidad, problemas
familiares, residencia y expectativas respecto a la carrera seleccionada, son los factores que
tienen mayor influencia en la desercion de los estudiantes en. Mientras que las técnicas de

mineria de datos J48, Random Forest y Sequential Minimal Optimization (SMO), dieron como
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resultado una tasa de prediccion de la desercion del 92%. Se concluye que el uso de técnicas
de mineria de datos puede ser consideradas como importantes para realizar estudios de las
causales que afectan a los estudiantes en su permanencia estudiantil universitaria.

Finalmente, Torres (2022) en su tesis “Modelos para la Prediccion de Desercion
Universitaria de Estudiantes de Psicologia de la Universidad el Bosque”, utilizaron los modelos
de clasificacion supervisada Random Forest (bosque aleatorio) y el XGBoost con el propdsito
de predecir desercion universitaria de los estudiantes de la carrera de Psicologia de la
Universidad El Bosque, utilizando informacién académica, demogréfica, socioeconémica y de
personalidad de estos. Sus resultados evidenciaron que el modelo de Random Forest obtuvo
buenos resultados, por lo que fue una herramienta precisa para la prediccion de desercion
universitaria. E1 XGBoost obtuvo los resultados esperados, se creia que seria un modelo mas
potente que el Random Forest, afirmacion que fue comprobada por los buenos resultados. Al
comparar el Random Forest con el XGBoost, se esperaba que el XGBoost fuera mucho mejor
en todos los aspectos, las métricas que se mencionaron en la metodologia sugieren que asi fue,
por lo tanto, se concluye que para este trabajo el XGBoost, se considera la mejor opcion para
predecir desercion universitaria.

1.4.2. Nacionales

Caselli (2021) en su tesis “Modelo predictivo basado en machine learning como soporte
para el seguimiento académico del estudiante Universitario”, busco contribuir en la busqueda
de una solucion a través de la IA, ML y DL con las limitaciones de la calidad y la cantidad de
la data colectada. Para ello, seleccioné los atributos mas relevantes para proponer un modelo
de prediccion de aprendizaje profundo. Implementé un modelo inicial de red neuronal de 2
capas y se compararon con modelos alternos de 3, 4, 5, 6 y 7 capas con cantidades variables de
neuronas entre ellos, los cuales fueron evaluados a través del ratio de precision del conjunto de

entrenamiento y de prueba. Con esto, obtuvo un modelo capaz de tener una precision de
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prediccion de 98.97%, lo cual coadyuvara en el seguimiento eficiente a los estudiantes y poder
de manera temprana orientar a los estudiantes con perfil de riesgo de abandono temporal o
permanente de la carrera a conseguir sus metas, teniendo en cuenta que la variable que mayor
incidencia tuvo fue el nimero de semestres cursado por el estudiante.

Gutierrez (2022) en su investigacion “Modelo predictivo para la desercion de
estudiantes en el primer afio de estudio en la universidad Nacional Santiago Antinez de
Mayolo, Huaraz — 2022”, se propuso determinar mediante un modelo predictivo la desercion
de estudiantes en el primer afio de estudio. La metodologia fue de tipo longitudinal, con
enfoque cuantitativo, nivel de investigacion explicativo, con disefio preexperimental, la
poblacion fue conformada por los casos de estudio de cada estudiante que ingreso entre los
semestres 2010-I al 2019-1 que en total fueron 6440 casos de estudio y la muestra fue censal
dado que necesario la mayor cantidad de datos para realizar los andlisis de prediccion. Dando
como resultado que Gradient Boosting fue le mejor modelo y obtuvo 94% de precision, 86%
de sensibilidad, 90% en el score F1, 95% de accuracy, 75.12% en el score R-cuadrado de la
data de entrenamiento y 70.09% en el score R2- cuadrado de la data de test. Llegando a concluir
que con la aplicacion de algoritmos de machine learning se puede tener la prediccion de la
desercion de estudiantes en su primer afio de estudio. Concluy6 en lo siguiente:

Jacob (2019) en su estudio “Implementacion de un Modelo Computacional basado en
Reglas de Clasificacion Supervisadas para la Prediccion de la Desercion Estudiantil en la
Universidad Peruana Unidn Filial Juliaca”, se propuso implementar un modelo computacional
que permita identificar en forma automatica a los estudiantes con mayor riesgo de desercion en
la Universidad Peruana Union Filial Juliaca. Adopt6 la metodologia CRISP-DM que estructura
el proceso de mineria de datos en seis fases, que interactuan entre ellas de forma iterativa. Se
aplico el modelo de clasificacion de ML, para analizar el comportamiento de los estudiantes,

evaluando factores como cantidad de cursos matriculados, cantidad de cursos aprobados, si es
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independiente o dependiente con respecto al pago de sus estudios, si tiene o no sancion
disciplinaria por parte de Bienestar Universitario, cantidad de cursos desaprobados durante el
semestre, cantidad de cursos desaprobados dos veces, cantidad de cursos desaprobados de tres
veces a mas, cantidad de créditos aprobados, cantidad créditos desaprobados, ponderado final
del semestre, si la situacion del alumnos es regular o irregular, si tiene un saldo a favor o en
contra.

Perez (2020) en su tesis “Disefio de un sistema para predecir la desercion de los alumnos
mediante Machine learning en la Universidad Tecnologica del Pert1”, se propuso identificar
patrones de comportamiento que son de gran importancia para la Universidad Tecnologica del
Peru, debido a que, al tener identificado a los estudiantes con intencion de desertar de sus
estudios, les permitird plantear estrategias que permitan disuadir al estudiante y orientar sobre
su situacion académica. La metodologia utilizada fue CRISP-DM vy el algoritmo (SVM),
Concluy6 que el algoritmo SVM identifica los factores con mayor influencia de desercion
estudiantil debido a que utiliza como base de aprendizaje la informaciéon de alumnos que ya
desertaron y permite predecir los patrones de comportamiento y por lo tanto el factor con mayor
influencia. Ademas, la implementacion del SVM interviene fuertemente en la prediccion de los
alumnos de la UTP permitiendo que los encargados del area de Gerencia de retencion puedan
intervenir para disuadir la decision del alumnado. Por ultimo, se obtuvo un grado de certeza
superior a 90% superando el grado base que se trazo6 en la hipdtesis de esta investigacion.

Tapia (2021) en su estudio “Modelo predictivo de clasificacion basado en aprendizaje
automatizado para la deteccion temprana de posibles estudiantes universitarios desertantes”,
aplico mineria de datos, la metodologia CRISP-DM vy técnicas como: remuestreo, variables
ficticias, entre otras. Para el proceso de clasificacion se aplicaron algoritmos basados en
métodos supervisados. Los datos utilizados pertenecen a estudiantes universitarios, los cuales

estdn basados en los factores del rendimiento académico como: factores sociofamiliares y
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factores académicos. Al utilizar el conjunto de datos disponible y al aplicar aprendizaje
automatizado, fue posible predecir de manera favorable aquellos estudiantes con probabilidad
de desercion, asi como comprobar que el clasificador basado en bosques aleatorios obtuvo
mejores resultados frente a los demas propuestos. Se logro desarrollar un modelo predictivo
que permite clasificar y predecir con mejores resultados generales a aquellos alumnos con
tendencia a desercion siendo 6ptimos los modelos de ensamble basados en Bosques Aleatorios
(RamdomForest) cumpliendo con el objetivo principal de la presente investigacion.

Finalmente, Pando (2020) en la tesis “Aplicacion de un modelo de mineria de datos
para identificacion de patrones que influyen en la desercion académica en el Instituto Superior
Leonardo Davinci usando IBM SPSS MODELER y la metodologia CRISP-DM”, cred un
modelo de mineria de datos que nos lleva a obtener patrones que influyen en un estudiante
desertor. La presente modelo se implemento a través del analisis de la informacion: personal,
académica y de la interaccion de los estudiantes. En el andlisis y preparacion de datos su
procesaron un total de 599 registros de los estudiantes recolectados en un archivo de datos de
IBM SPSS Statistics llamado Estudiantes. sav, de donde se determiné usar un 80% del total de
datos para el Entrenamiento que sirvid6 como entrada de datos al modelo de mineria
propuesto.Se disefid, construy6 y aplico 04 Modelos de Mineria de datos como son: Arbol
C&R, Arbol C5.0, Arbol AS y Red Bayesiana utilizando IBM SPSS Modeler Subscription,
Después de evaluar los 04 modelos implementados, obtuvimos que el modelo de arbol C5.0
nos da un 94.2% de datos correctos y con una precision similar de 94.203% (ver pag. 91),
siendo el modelo por utilizar para analizar los patrones que repercuten en la desercion
académica de los estudiantes.
1.5. Justificacion de la investigacion

La presente investigacion se enfoca en generar un modelo predictivo para la reduccion

de la desercion estudiantil mediante técnicas de clasificacion y seleccion de caracteristicas, con
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el fin de aportar en el desarrollo en esta area del conocimiento, especialmente en el &mbito
educacional.
1.5.1. Justificacion tedrica

La justificacion teorica es un elemento fundamental en las investigaciones porque
explica el respaldo conceptual y los fundamentos cientificos sobre los cuales se desarrollan las
investigaciones. Lo que busca es contextualizar los problemas en un contexto particular a través
de teorias, modelos y enfoques previos que permiten llegar a una comprension de la
problematica (Rowland, 2018).

Los problemas para predecir la desercion universitaria son graves. En la literatura se
evidencia que, al menos durante los tltimos afios, se ha incrementado la produccién cientifica
que busca estudiar los factores de la desercion. Debido a esto, se necesita predecir la desercion
universitaria desde una perspectiva conceptual y técnica amplia, de modo que se considera las
diferencias dimensionales que aportan a los modelos disefiados para tratar este problema y
reducir su impacto.

Por lo expuesto, esta investigacion busca diferenciarse de las otras investigaciones,
anticipando una teoria respecto a la desercion antes que se realice o suceda este problema, para
poder tomar las medidas necesarias y correctivas.

1.5.2. Justificacion practica

La justificacion préctica explica cuan relevante y como se pueden aplicar los resultados
obtenidos que seran obtenidos en un estudio. En esta seccion se explica como los hallazgos
pueden utilizarse en situaciones reales, la resolucion de problemas o causar algun impacto
social, econdmico o tecnologico (Bowen et al., 2020).

Esta investigacion ayudard a conocer los factores relevantes en la desercion mediante
un modelo predictivo los cuales permiten anticipar eventos al identificar patrones dentro de

conjuntos de datos complejos (Smith & Lee, 2020) ayudando a tomar acciones en combatir los
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factores influyentes mas relevantes y para que el alumno continte sus estudios académicos,
ayudara a las Universidades a controlar la reduccion de estudiantes aplicando diferentes
estrategias y los estudiantes puedan cumplir con su objetivo trazado.

1.5.3. Justificacion metodologica

Un estudio se justifica bajo la perspectiva metodolégica cuando propone un nuevo
método con el que es posible obtener conocimiento valido para dar respuesta a los problemas
propuestas en la etapa inicial del estudio. Ademas, también se justifica metodologicamente
cuando se crean o plantean nuevos instrumentos para recolectar la informacion necesaria para
el estudio (Fernandez Bedoya, 2020).

Este estudio se justifico desde el punto de vista de su disefio: al ser preexperimental, el
estudio busco aplicar los aspectos tedricos desarrollados en este estudio con el proposito de
solucionar la problematica de la desercion estudiantil a través de un modelo predictivo. Ademas
de ello, en este estudio se elabord un cuestionario para recolectar la informacion requerida para
cumplir con los objetivos propuestos en esta investigacion. De esta manera tanto el disefio
como el instrumento empleado en el estudio justificaron la realizacion de este estudio en aras
de abordar la problematica identificada.

1.5.4. Justificacion social

La justificacion social permite explicar cuan relevante es un estudio para resolver
problemas sociales, econdomicos o ambientales. De esta manera, este tipo de justificacion
sustenta la importancia de una accion, estudio o proyectos en términos de su impacto positivo
para la sociedad (Fernandez Bedoya, 2020).

La desercion escolar es el abandono definitivo de los estudios por parte de un estudiante
antes de completar su periodo académico y es ocasionada por factores econdmicos, familiares

o socio-contextuales (Del Bonifro et al., 2020). Asi, este estudio busco contribuir socialmente
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a los problemas de desercion estudiantil en la universidad objeto de estudio a través del modelo
predictivo desarrollado.
1.6. Limitaciones de la investigacion

La gran mayoria de las personas piensan que el mencionar las limitaciones de la
investigacion disminuyen su relevancia. Sin embargo, el reconocer las restricciones conlleva a
tener mas rigurosidad y validez porque se ha realizado un andlisis minucioso interna y
externamente. (Avello et al., 2019).

Muchas Universidades a nivel mundial, no cuentan con un modelo o herramienta para
la prediccion y que aporte a la reduccion de la desercion estudiantil universitaria, esto da lugar
a que no se pueda tomar las medidas necesarias y correctivas antes que suceda el problema.

Otra de las limitaciones, es no haber encontrado estudios previos en referencia a un
modelo predictivo para la reduccion de la desercion estudiantil con el proposito de analizar el
alcance de las investigaciones realizadas.

1.7. Objetivos

Objetivo general

Desarrollar un modelo predictivo basado en Machine Learning que contribuya en la
determinacion de estrategias efectivas para la reduccion de la desercion estudiantil en las
Universidades Privadas del Pert: Caso Universidad Privada San Juan Bautista.

Objetivos especificos

. Construir la arquitectura de un modelo predictivo basado en Machine Learning que

contribuya a la eficiencia en la prediccion de los factores personales, académicos y

socioecondmicos que influyen en la desercion estudiantil en las Universidades Privadas

del Pert: Caso Universidad Privada San Juan Bautista.
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. Examinar la precision del modelo predictivo basado en Machine Learning en la
identificacion de factores personales que influyen en la desercion estudiantil en las
Universidades Privadas del Perti: Caso Universidad Privada San Juan Bautista.
. Verificar la confiabilidad del modelo predictivo basado en Machine Learning para la
determinacion del impacto de los factores académicos en la desercion estudiantil en las
Universidades Privadas del Perti: Caso Universidad Privada San Juan Bautista.
. Evaluar la efectividad del modelo predictivo para la cuantificacion de la influencia de
factores socioecondmicos en la desercion estudiantil en las Universidades Privadas del
Perti: Caso Universidad Privada San Juan Bautista.
1.8. Hipdtesis

Hipdotesis general

El desarrollo de un modelo predictivo basado en Machine Learning tiene un impacto
significativo en la reduccion de la tasa de desercion estudiantil en la Universidad Privada San
Juan Bautista, al identificar estrategias efectivas de retencion.

Hipdtesis especificas

= La implementacion de una arquitectura de modelo predictivo basado en Machine
Learning mejora la precision en la identificacion de los factores personales, académicos
y socioecondmicos que influyen en la desercion estudiantil en la Universidad Privada
San Juan Bautista.

. La precision del modelo predictivo basado en Machine Learning es significativamente
alta para identificar los factores personales que contribuyen a la desercion estudiantil
en la Universidad Privada San Juan Bautista.

. La confiabilidad del modelo predictivo basado en Machine Learning permite una
evaluacion precisa del impacto de los factores académicos en la desercion estudiantil

en la Universidad Privada San Juan Bautista.
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La efectividad del modelo predictivo basado en Machine Learning permite cuantificar
la influencia de los factores socioecondémicos en la desercion estudiantil en la
Universidad Privada San Juan Bautista y facilita la formulacion de estrategias

financieras y de apoyo social para mejorar la retencion estudiantil.
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II. MARCO TEORICO
2.1. Estado del arte
2.1.1. La desercion educativa

Aproximacion en el contexto de la desercion educativa. En el segundo Informe
Bienal sobre la realidad de las universidades peruanas (Superintendencia Nacional de
Educacion Superior Universitaria [SUNEDU], 2020), se evidencia que entre 2012 y 2018 hubo
un alza de los estudiantes universitarios (de entre 25 y 29 afios) que abandonaron sus estudios
en todo el pais (de 15.8 a 17.6%). De hecho, el indice de abandono en Callao y Lima
Metropolitana (13.4) no fue superior al promedio nacional. Los valores son alarmantes si se
evalua la desercion universitaria segun las regiones del pais: selva (24.6%), costa (24%) y sierra
(18.2%).

De los factores influyentes para la desercion educativa. Viloria et al. (2019)
propusieron un modelo que tenia en cuenta tanto a estudiantes como la misma universidad para
identificar los factores detrds del abandono escolar y clasificar aquellos aspectos predictores de
comportamientos asociados a la desercion. Los autores consideraron caracteristicas del
estudiante, sus metas y sus compromisos previo al ingreso de la universidad, asi como las
experiencias hacia la universidad y la integracion con sus compaiieros de clase. Ademas de
ello, analizaron las variables predictoras de desercion al cuantificar datos y recibir apoyo de
recursos informaticos.

Valero et al. (2022) mencionan que en los centros universitarios se tiene informacion
del perfil de los estudiantes desde el momento de su inscripcion y se cuenta con informacion
de interés, ademas en el transcurso de los semestres académicos también van registrando mas
datos importantes para el andlisis, como datos econdmicos, académicos y de salud. De acuerdo
con Perchinunno et al. (2021), las razones del abandono pueden ser muy variadas, como

falencias en la orientacion vocacional de futuros estudiantes, la necesidad real de un trabajo
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que les permita superar su realidad o no conocer cuan importantes son los estudios para lograr
superarse.

En el estudio realizado por Aldowah et al. (2020), se identificaron seis factores que
influyen de forma directa en el abandono estudiantil en etapa universitaria: habilidades y
capacidades académicas, experiencias anteriores, la forma en que se disefiaron los cursos,
procesos de retroalimentacion, y apoyo social o académico. También encontraron que la
motivacion, la dificultad, la interaccion, la duracion del curso, el compromiso, y las
circunstancias familiares o laborales desempefiaban un papel secundario en el abandono
estudiantil.

2.1.2. Estrategias para disminuir la desercion educativa

Modelos predictivos. Los modelos predictivos utilizan datos histdricos y actuales,
combinados con técnicas estadisticas y algoritmos avanzados, para predecir futuros
comportamientos y resultados (Fernandez-Felix et al., 2021). Un modelo predictivo combina
algoritmos matematicos y datos histdricos para estimar eventos futuros de manera precisa y
confiable (Karvelis et al., 2023). Los modelos predictivos constituyen instrumentos estadisticos
concebidos para examinar las caracteristicas individuales de los estudiantes y pronosticar
resultados académicos, tales como el rendimiento o el riesgo de desercion escolar (Vieira et al.,
2022). Los modelos predictivos implementados en el ambito educativo detectan patrones de
comportamiento estudiantil, empleando el analisis de datos para prever riesgos de desercion y
formular estrategias de retencion (Cedeno & Cedeno-Valarezo, 2023).

Modelos predictivos para disminuir la desercion educativa. Sifuentes (2018),
determina los siguientes modelos para desercion educativa, la técnica de mineria de datos se
revisaron los patrones de rendimiento académico de los estudiantes, tanto de los aprobados
como desaprobados, para poder determinar los cursos en los que se trabajarian los modelos

predictivos.
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Lykourentzou et al. (2009) utilizaron los datos de Moodle para predecir si un estudiante
abandonara los cursos electronicos de informatica. Los autores utilizaron diferentes algoritmos
de clasificacion junto con informacion bésica, actividad en la plataforma, fechas de entrega y
calificaciones de los estudiantes para lograr sus predicciones de abandono. Las tasas de
recuperacion y precision alcanzaron el 95% y el 82%, respectivamente. Un recuerdo del 82%,
por ejemplo, significa que se detectd el 82% de los posibles desertores, mientras que una
precision del 92% significa que el 92% de los estudiantes predichos como desertores, de hecho,
abandonaron sus estudios.

La metodologia CRP (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), la cual
incluye seis etapas como proceso de modelamiento para determinar una seleccion de las
mejores variables predictoras del buen rendimiento Académico. Se aplicé el método de
crecimiento arboles de clasificacion y regresion (Classification and Regression Trees), para
dividir los datos en segmentos con la finalidad de que sean lo mas homogéneos posibles
respecto a la desercion para el analisis de clasificacion exploratorios y confirmatorios.En ese
sentido, existen muchos modelos de Machine Learning, como, por ejemplo: Regresion
logistica; Arboles de decision, y K-Means. Asi, la regresion logistica, es una herramienta muy
versatil para realizar una clasificacion de varias clases. Para graficar la regresion se tiene una
curva con forma de S, esto permite dividir los datos en grupos (Microsoft Azure, 2022).

El estudio de Marquez-Vera et al. (2016) utiliz6é datos de registros académicos de 32
342 estudiantes, con un periodo de doce afios y medio. Los resultados mostraron que el nimero
de semestres que los estudiantes pasan en la universidad hace que el abandono sea menos
predecible. Ademas, los resultados fueron volatiles, ya que se observaron tasas de precision
nulas en escenarios especificos, mientras que se alcanzaron puntuaciones de recuperacion de

hasta el 82.4%.
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Maching Learning para aplicacion de desercion educativa. Denle (2010), menciona
que Machine Learning es parte de la ciencia de los datos que contiene distintos tipos de
algoritmos de inteligencia artificial; por otra parte, existen dos tipos de aprendizajes los
supervisados y los no supervisados, esto es importante para el aprendizaje de la maquina, es
por ello que el objetivo del estudio se orienta a obtener un modelo matematico que ayude a
predecir la desercion universitaria.

Kriiger et al. (2023) propusieron un enfoque para crear y enriquecer un conjunto de
datos para la prediccion de la desercion, que se ha aplicado para la prediccion de la desercion
utilizando datos de 19 escuelas en Brasil. Con este conjunto de datos y utilizando clasificadores
y técnicas de explicacion de modelos, sus algoritmos obtuvieron puntuaciones AUC-PR que
oscilaron entre el 38,22% y el 89,50% al predecir el abandono escolar en diferentes momentos
(trimestres) del afio escolar.

2.1.3. Resultados obtenidos aplicando modelos predictivos

Modelos utilizados. Sifuentes (2018) informa el siguiente resultado obtenido tras
aplicacion del modelo predictivo, indicando que las estadisticas de desaprobacion de los
ultimos afios muestran que se ha producido un ligero incremento en ese indicador, pero que a
partir de la implementacion de los modelos predictivos creados para los siete cursos calificados
como criticos, asi como la aplicacion de estrategias de apoyo al estudiante, se ha reportado una
disminucion en el nivel de desaprobacion, estimado como uno de los factores de la desercion.

Chung & Lee (2019) exploraron la posibilidad de utilizar el modelo de bosques
aleatorios en el aprendizaje automatico para predecir el abandono escolar de los estudiantes. El
modelo de bosques aleatorios mostré un excelente desempefio en la prediccion del abandono
escolar de los estudiantes en términos de varias medidas de desempefio para la clasificacion
binaria. Sus resultados revelaron que el modelo predictivo predice la desercion escolar con una

excelente precision de 0.95. Asimismo, La sensibilidad de 0.85 es relativamente menor que la
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especificidad de 0.95, lo que indica que nuestro modelo de bosques aleatorios es mejor para
predecir la no desercidon que para predecir la desercion

Modelos basados en Machine Learning. Valero et al. (2022) obtuvo los siguientes
resultados aplicando Machine learning; El algoritmo K-Nearest-Neighbor con una precision de
0,91 tiene mejor desempefio para pronosticar la desercion universitaria con las variables
académicas y socioeconomicas de los estudiantes. Si s6lo se evaluara las variables académicas
y no las socioecondémicas el algoritmo KNN tendria una precision de aproximadamente 0,88,
esto es el mejor desempefio para pronosticar la desercion universitaria sélo con las variables
académicas. Asimismo, se evidencid que uno de los factores de riesgo mas recurrentes entre
los estudiantes que abandonaron sus estudios, es el bajo rendimiento académico 43,4%, durante
su permanencia en la universidad. Por lo cual, el modelo obtenido puede ayudar a predecir en
los primeros ciclos de estudio, qué alumnos son mas probables de abandonar sus estudios, al
mismo tiempo, alertar a la oficina de bienestar, la necesidad y atencion de tutorias individuales,
asi como grupales.

Para predecir el abandono escolar de los estudiantes en el Instituto Tecnoldgico de
Karlsruhe (KIT), Kemper et al. (2020) utilizaron dos métodos de aprendizaje automatico,
regresiones logisticas y arboles de decision. Los modelos se calculan a partir de datos de
examenes, es decir, datos disponibles en todas las universidades sin necesidad de una
recopilacion especifica. Asimismo, propusieron un enfoque metddico que se puede poner en
practica con relativa facilidad en otras instituciones. Observaron que los arboles de decision
producen resultados ligeramente mejores que las regresiones logisticas. Sin embargo, ambos
métodos arrojan altas precisiones de prediccion de hasta el 95 % después de tres semestres.

Una clasificacion con una precision de mas del 83 % ya es posible después del primer semestre.
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2.2. Bases teoricas
2.2.1. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA) se trata de una disciplina informatica enfocada en la
creacion de sistemas con la capacidad de realizar tareas que, cuando son ejecutadas por el ser
humano, requieren de su inteligencia. Asi, con la [A, las maquinas pueden realizar tareas como
el aprendizaje, el razonamiento y la adaptacion a nuevas situaciones. Ademas, la IA puede
automatizar el aprendizaje y descubrimiento repetitivos a través de datos, lo que lo diferencia
de la automatizacion de robots (Acosta, 2019).

Los objetivos de la TA abarcan desde la emulacion de procesos cognitivos humanos
hasta la resolucion de problemas complejos el ser humano, debido a sus capacidades limitadas,
no puede resolver. De esta manera, la IA es una tecnologia que permite que las computadoras
simulen la inteligencia y capacidades humanas en busca de resolver problematicas. Esto
implica el desarrollo de sistemas que tienen la capacidad de aprendizaje mediante la
experiencia, de interpretacion de informacion y la de toma de decisiones fundamentadas en
datos (Aljaber & Almushaili, 2022).

La IA se caracteriza por la facilidad con la que puede procesar grandes volumenes de
datos, identificar patrones en ellos (cosa que el ser humano no puede) y adaptarse a nuevas
informaciones (Favaretto et al., 2020). Para ello, la IA se adapta mediante algoritmos de
aprendizaje progresivo que permiten a los datos realizar la programacion y hallar estructuras y
regularidades que le permiten adquirir habilidades especificas.

La evolucion histérica de la IA ha estado marcada por diversos enfoques y paradigmas.
Inicialmente, el desarrollo de la IA estuco enfocado en crear sistemas expertos que contenian
reglas predefinidas. Posteriormente, la atencion de los desarrolladores fue desplazada hacia los

métodos de Machine Learning (ML) que permiten a las maquinas mejorar su rendimiento
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utilizando datos de entrada. Estos cambios fueron facilitados por los avances actuales en el
procesamiento de datos y el aumento de la capacidad computacional (Flasinski, 2016).

La investigacion sobre IA se remonta a John McCarthy, quien acuii6 el término durante
una conferencia en el Dartmouth College en 1956 (Flasinski, 2016); hecho que se considera
como el nacimiento del campo cientifico de la IA. Luego, los progresos en el campo fueron
asombrosos, ya que muchos investigadores se centraron en el razonamiento automatizado y
aplicaron la IA para demostrar teoremas matematicos y resolver problemas (Figura 4).
Figura 7
Linea de tiempo de principales eventos relacionados con la IA el siglo pasado

Desarrollo de

Maquina de LISP por Red neuronal
bombas McCarthy convolucional
(1941) (1958) (1979)
@ @ [ J [ J o @
Test de Perceptrones y Computadora
Tourine retropropogacion japonesa de
(1950) (1969) quinta
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Nota. Adaptado de Jiang et al. (2022)

Sin embargo, pese a los avances notables en esta tecnologia, la IA atn se enfrenta a
desafios y limitaciones. Uno de los principales retos es garantizar que los sistemas de A sean
transparentes y explicables, especialmente en aplicaciones criticas donde las decisiones deben
ser justificadas. Ademas, es necesario que se aborden las cuestiones éticas asociadas con la
privacidad de los datos y el sesgo algoritmico para asegurar que la IA beneficie a la sociedad
de forma responsable y equitativa (Jiang et al., 2022). Todo ello requiere la atencidon no solo
de los desarrolladores, sino también de las personas que hacen uso de la IA.

2.2.2. Machine Learning
Gavilan (2020) indica que el propio campo de la Inteligencia Artificial carece, de una

definicidon que sea a un tiempo clara, que marque bien las fronteras, que sea facil de entender
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y que, ademas, sea comunmente aceptada. El Machine Learning es un subconjunto de la
inteligencia artificial. Por su lado Gonzales (2018) sefiala que los algoritmos que aprenden y
mejoran “solos” gracias a la experiencia. A diferencia de modelos en los que un experto de
negocio asigna reglas y modeliza algo segun sus conocimientos (su experiencia pasada), los
modelos estadisticos y los modelos de machine learning dejan que los datos hablen y obtienen
las relaciones automaticamente.

El aprendizaje automatico se refiere a una subdrea de la IA enfocada en proporcionar a
los sistemas computacionales (programas y algoritmos) la habilidad para aprender y mejorar
automaticamente a partir de un conjunto de datos especificos (Bell, 2022). En sintesis, el
objetivo del aprendizaje automatico es hacer “buenos” modelos predictivos para “nuevos”
datos. En la figura 5 se muestra una representacion del aprendizaje automatico.

Figura 8

Aprendizaje automdtico

Muevo caso
Mag
Algoritmo Modelo de:
Ejemplo | de aprendizaje = -Clasificacion
automéatico -Optimizacion
Respuesta

Nota. Imagen de Debora.riu (https://bit.ly/3EuFq7S)

En el aprendizaje automatico, los diferentes casos de uso de los algoritmos se
denominan tareas (Choi et al., 2020). Las principales tareas segun el objetivo de prediccion
son:

a) Regresiones (prediccion de una variable numérica)


https://bit.ly/3EuFq7S
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b) Clasificaciones (por ejemplo, el etiquetado de una imagen)

c) Agrupamiento (basados en métodos de distancia).

Las tareas son desarrolladas en diferentes ambientes de aprendizaje:

a) supervisado
b) no supervisado

¢) por reforzamiento

En el entorno de ML las variables independientes son denominadas entradas,

caracteristicas o predictores. Por otro lado, a las variables dependientes se les conoce como

salidas, etiquetas o variables de respuesta. A continuacion, en la figura 6 se muestra los tipos

de aprendizaje en machine learning.

Figura 9

Tipos de aprendizaje en Machine Learning
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2.2.3. Tipos de aprendizaje automdtico supervisado

Aprendizaje automatico supervisado. En el aprendizaje supervisado, se desarrollan

algoritmos que requieren de ejemplos de entrenamiento para los cuales se conoce de antemano

la salida correcta (etiqueta). Se tienen generalmente varias variables de entrada (x) y una
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variable de salida (Y). Se utiliza un algoritmo para aprender la funcion de mapeo de la entrada
a la salida (Algren et al., 2021).

El cientifico de datos determina qué variables debe usar el modelo para desarrollar
predicciones. Una vez que se completa el entrenamiento, el algoritmo aplica lo aprendido a los
nuevos datos (van Engelen & Hoos, 2020). Dos tipos:

= Clasificacion: cuando la variable de salida es una categoria, como “rojo” o “azul” o

“sano” y “enfermo”.

= Regresion: cuando la variable de salida es un valor real, como “ddlares” o “peso”.

Ejemplos de algoritmos:

= Regresion lineal (regresiones)

= Clasificacion de Naive Bayes (clasificacion)

= Bosque aleatorio (clasificacion y regresiones)

= Maquinas de vectores de soporte (clasificacion)

Aprendizaje automatico no supervisado. En el aprendizaje no supervisado, se
desarrollan algoritmos que tratan de encontrar la estructura subyacente o patrones presentes en
datos no etiquetados. Solamente se tienen datos de entrada (x) y no se tienen variables de salida.
No hay interferencia del cientifico de datos. Los algoritmos descubren por si mismo el patron
subyacente (Alloghani et al., 2020).

Por otro lado, segiin Zhang & Wang (2023), el aprendizaje no supervisado es un método
de entrenamiento del aprendizaje automatico para el analisis estadistico. Su objetivo principal
es descubrir las propiedades ocultas inherentes del conjunto de datos calculando los puntos en
comun entre muestras no etiquetadas, a fin de evitar el problema de etiquetar las muestras en

el aprendizaje supervisado.
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Se utilizan principalmente para hacer clustering o asociaciones, es decir, cuando se
desea descubrir las agrupaciones inherentes en los datos, como por ejemplo agrupar clientes
por comportamiento de compra. Ejemplos de algoritmos:

=  K-medias (K-medias)
= Analisis de componentes principales

Debido a la naturaleza del aprendizaje no supervisado, a menudo se utiliza como una
herramienta poderosa para analisis costosos en etiquetas o aplicaciones irrelevantes. Aunque
el aprendizaje no supervisado no puede realizar directamente la clasificacion y la regresion,
tiene ventajas significativas en el andlisis de datos en tiempo real. De esta manera, el
aprendizaje no supervisado se ha convertido en una de las soluciones importantes para
problemas como la deteccion, la eliminacioén de ruido y el reconocimiento (Zhang & Wang,
2023).

Aprendizaje automatico por refuerzo. También existe un tipo particular denominado
aprendizaje automatico por refuerzo, donde los algoritmos se desarrollan para optimizar las
acciones en funcion de una recompensa. El algoritmo se entrena interactuando con un entorno
(virtual). El aprendizaje por refuerzo se utiliza en tareas en las que el aprendizaje depende de
acciones ejecutadas y sus consecuencias producidas, por ejemplo, jugar juegos de computadora
de estrategia (Kadhim, 2019).

También, el aprendizaje por refuerzo es una técnica de aprendizaje que dirige la accion
para maximizar la recompensa de una accidén inmediata y las siguientes. En este tipo de
algoritmo de ML, la maquina se entrena continuamente mediante un enfoque computacional
para aprender de la accion. El aprendizaje por refuerzo es diferente del aprendizaje supervisado
porque no es necesario que estén presentes pares de entrada/salida etiquetados (Belyadi &

Haghighat, 2021).
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El comportamiento de un agente se recompensa en funcion de las acciones que realiza
en el entorno. Considera las consecuencias de sus acciones y toma las medidas Optimas para
alcanzarlas. Un ordenador que juega al ajedrez con un humano, que aprende a reconocer
palabras habladas y que aprende a clasificar nuevas estructuras astrondémicas son algunos
ejemplos de aprendizaje por refuerzo (Shobha & Rangaswamy, 2018).

2.2.4. Modelo predictivo

Nowak (2022) indica que los modelos predictivos, también conocidos como modelos
de prediccion, son un conjunto de herramientas y técnicas estadisticas que sirven para
pronosticar y predecir el comportamiento ante un evento. Estos tienen el objetivo de predecir
y pronosticar resultados probables a futuro. Para ello, se establece una serie de datos de entrada
con los que se desarrollara el andlisis predictivo, y los resultados variardn dependiendo del
objetivo.

Las aplicaciones de los modelos predictivos son multiples y en los Gltimos afios, gracias
a los avances en gran parte de la evolucion tecnoldgica y la inteligencia artificial, estan ganando
presencia en multitud de 4reas como el marketing y la publicidad, los servicios financieros, la
mercadotecnia, la medicina o las redes sociales. Los modelos predictivos de clasificacion son
aquellos que clasifican y categorizan la informacion estudiada, basdndose sobre todo en datos
historicos.

Como resultado, este modelo predictivo responde a las preguntas planteadas indicando
de manera clasica y casi siempre binaria si la informacion pertenece o no a una clase o
categoria. Ademads, en ocasiones hasta aporta porcentajes de las respuestas esperadas. Sobre
este particular, Areanada (2019) comenta que el analisis predictivo es el proceso de utilizar el
andlisis de datos para realizar predicciones basadas en los datos. En este proceso se hace uso
de los datos junto con técnicas analiticas, estadisticas y de aprendizaje automatico a fin de crear

un modelo predictivo para predecir eventos futuros.
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El andlisis predictivo agrupa una variedad de técnicas estadisticas de modelizacion,
aprendizaje automatico y mineria de datos que analiza los datos actuales e histoéricos reales
para hacer predicciones acerca del futuro o acontecimientos no conocidos. En el ambito de los
negocios los modelos predictivos extraen patrones de los datos historicos y transaccionales
para identificar riesgos y oportunidades (Mamun et al., 2020). Los modelos predictivos
identifican relaciones entre diferentes factores que permiten valorar riesgos o probabilidades
asociadas sobre la base de un conjunto de condiciones, guiando asi al decisor durante las
operaciones de la organizacion (Biecek & Burzykowski, 2021).

El efecto funcional que pretenden estas iniciativas técnicas es que el analisis predictivo
provea una puntuacion (probabilidad) para cada sujeto (cliente, empleado, paciente, producto,
vehiculo, componente, méquina y otra unidad en la organizacion) con el objeto de determinar,
informar o influir procesos en la organizacion en el que participen un gran niimero de sujetos,
tal y como ocurre en marketing, evaluacion de riesgo de crédito, deteccion de fraudes,
fabricacion, salud y operaciones gubernamentales como el orden publico (Kaur & Kumari,
2022).

Lo fundamental del analisis predictivo estd en identificar relaciones entre las variables
explicativas y las variables predictivas del pasado de forma que se pueda escalar a lo que esta
por ocurrir (Huang et al., 2020). Es importante advertir, en cualquier caso, que la fiabilidad y
usabilidad de los resultados dependeran mucho del nivel de analisis del dato y la calidad de las
hipotesis.

A continuacion, en la figura 7 se muestra el flujo de trabajo en un analisis predictivo:
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Figura 10

Flujo de trabajo de un analisis predictivo
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El término “andlisis predictivo” describe la aplicacion de una técnica estadistica o de
aprendizaje automatico para crear una prediccion cuantitativa sobre el futuro. Con frecuencia,
se utilizan técnicas de aprendizaje automadtico supervisado para predecir un valor futuro
(¢Cuanto tiempo puede funcionar esta maquina antes de necesitar mantenimiento?) o para
calcular una probabilidad.

2.2.5. Redes neuronales

Una red neuronal se trata de un programa informatico que puede aprender y tomar
decisiones simulando el funcionamiento el cerebro humano. Las redes pueden encontrar
patrones y utilizarlos en la resolucién de problemas, por lo que puede hacer predicciones
reconocer imagenes o comprender el lenguaje. Estas estan formadas por varias capas de nodos
vinculados entre si, tal como muestra la Figura 9 (Lodhi et al., 2023). Cada uno de estos nodos

es un perceptron, que funciona de manera similar a la regresion lineal multiple.
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Figura 11

Grdfico de la estructura cldsica de una red neuronal
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Nota. Tomado de Huet (2023)

Las redes neuronales pueden utilizarse en el analisis de Big Data y extraer patrones
complejos, lo que es util especialmente en las ciencias sociales y otras ramas de la ciencia. De
hecho, se emplean para predecir resultados clinicos o casos de desercion estudiantil (Wang et
al., 2014).

2.2.6. Desercion estudiantil

La desercion escolar es el abandono definitivo de los estudios por parte de un estudiante
antes de completar su periodo académico. Puede deberse a varios factores, como problemas
econdmicos, familiares o socio-contextuales. Si bien se utiliza este término cominmente para
referirse al abandono de la instruccidon secundaria, también puede aplicarse a cualquier nivel
de educacion (Del Bonifro et al., 2020).

Asimismo, la desercion estudiantil se conceptualiza como el final de un proceso gradual
y mas duradero de desvinculacion escolar que involucra tanto la desvinculacion académica
(motivacidon y participacion en el aprendizaje) como social (relaciones con maestros o

compaieros). Esto tiene consecuencias negativas significativas para la vida futura en términos
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de oportunidades econdmicas, salud y bienestar, y riesgo de encarcelamiento cuando se da por
motivos ajenos a la ley (Brauer & Sirin, 2024).
Por otro lado, este problema no solo afecta a los alumnos, sino que incumbe a la
sociedad como tal, pues representa una pérdida de dinero por parte de potencial capital humano.
Causas de la Desercion Estudiantil. Existen algunos factores internos y externos que
son las causas de la desercion escolar (Brauer & Sirin, 2024). A continuacion, los
enumeraremos:

e Problemas econémicos: uno de los principales motivos, pues al carecer de dinero es
dificil acceder a algunas necesidades o servicios como los utiles escolares, el transporte
o la alimentacion.

o Embarazo adolescente: asumir la maternidad en medio de tu desarrollo escolar puede
significar una gran responsabilidad y, en muchos casos, deviene en una desercion
escolar parcial o total.

o Problemas de salud: algunas condiciones de salud pueden afectar tu rendimiento al
momento de estudiar. En algunos casos, los alumnos tendran mayor predisposicion al
sueflo o simplemente no se enfocaran en los estudios. Esto generaria una desercion por
parte del escolar.

o Problemas sociales-contextuales: estos son problemas estin presentes en los diferentes
contextos que tengan los estudiantes. Estos son los siguientes: bullying, inseguridad
ciudadana, falta de oportunidades, violencia familiar, violencia en el barrio, problemas
con compaiieros en clase, problemas familiares, etc.

o Problemas de infraestructura: algunos alumnos sobre todo en las zonas rurales viven
lejos de sus centros educativos; por tanto, dejan de asistir a sus clases antes de recorrer

varios kilometros a sus escuelas.


https://blogs.upn.edu.pe/comienza/2018/11/20/cuatro-problemas-salud-comunes-universitarios-evitarlos/
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Tipos de Desercion Estudiantil. Esta es la clasificacion de la desercion escolar que se

Desercion completa: situacion en la que el alumno abandona por completo un ciclo
académico y no vuelve a estudiar de nuevo.

Desercion parcial: escenario en el que el estudiante deja sus estudios por un tiempo,
pero luego los retoma. Este caso puede darse a través de una licencia o permiso
especial.

Desercion temprana: el alumno deja de acudir a la escuela durante los primeros
meses del ciclo académico.

Desercion tardia: el estudiante abandona sus lecciones luego de la mitad del afio
escolar.

Desercion prematura: el nifio o adolescente decide no acudir a ninguna clase, a pesar

de estar matriculado en su grado escolar.

Viale (2014) menciona que la desercion estudiantil universitaria no es un problema

nuevo ni exclusivo del Pert. Este fenomeno se da en todo el mundo, es un viejo problema que

tiene muchas variables y el cual no es preocupacion exclusiva del mundo académico. La

desercion estudiantil universitaria trae como consecuencia el aumento del nimero de alumnos

con educacion superior incompleta que se incorporan al mundo laboral y se convierten en

subempleados sin obtener los ingresos deseados; lo cual, perjudica al mismo estudiante, a sus

familiares, al pais y a la universidad pues esta ve afectado su presupuesto.

El estudio de la desercion estudiantil universitaria es muy complejo e importante pues

estd empezando a considerarse como un indicador de la calidad de la gestion universitaria. De

hecho, la tasa de abandono de estudios universitarios figura como indicador de calidad en

numerosos modelos de evaluacion de la institucion universitaria. Segun Cabrera et al (2006),
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las altas tasas de desercion estudiantil son un indicador de baja calidad pues se entiende que la
universidad no hizo lo necesario para que sus alumnos terminaran la carrera.

Cada universidad ha disefiado sus propios programas para facilitar la adaptacion a la
vida universitaria de los estudiantes nuevos, pero, en la mayoria de los casos, estos programas
pertenecen a departamentos o areas académicas diferentes, con estructuras organizacionales
diferentes; con lo cual, la orientacion al alumno recién ingresado se hace desde distintos puntos
de vista. Esto, en vez de ayudar al estudiante termina por confundirlo mas y no se alcanza el
objetivo de facilitar su insercion a la universidad.

La complejidad del anélisis de la desercion radica en que se trata de un problema de
varias variables las cuales se pueden agrupar segin Tejedor & Muioz-Repiso (2007), en
aquellas que pertenecen al area pedagogica y aquellas que pertenecen al drea no pedagogica.
Un adecuado programa de insercion a la vida universitaria debe contemplar las variables de
ambas areas. Por otro lado, creemos que estos programas, en su etapa de disefio, deben contar
con la participacion de las autoridades escolares pues son ellas las que han tenido a nuestros
futuros alumnos 12 afios, en promedio, en sus escuelas.

2.2.7. Random forests

Un bosque aleatorio es un clasificador ML supervisado que comprende una estructura
de arbol {h(x, (k) k =1, 2, ....}, un vector independiente inico {6(k)} y una entrada para la
clase mas famosa de x [36-38] que se utiliza tanto para la clasificacion como para el analisis
de regresion (Rigatti, 2017). Este método funciona mediante la construccion de multiples
arboles de decision durante el entrenamiento; para las tareas de clasificacion, el resultado del
bosque aleatorio es la clase seleccionada por la mayoria de los arboles (Rastogi et al., 2023).
Ademés, aplica la técnica de bagging (o agregacion bootstrap), que consiste en generar un
nuevo conjunto de datos con un reemplazo de un conjunto de datos existente.

La estructura general de los bosques aleatorios se presenta en la Figura 9.



Figura 12

Esquema clasico de un bosque aleatorio
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Por otro lado, de acuerdo con Umoh et al. (2022), el bosque aleatorio presenta las

siguientes caracteristicas:

— El aprendizaje conjunto utilizado en el bosque aleatorio evita que se sobreajuste.

— FEl bagging permite que el bosque aleatorio funcione bien con un conjunto de

datos pequefio.

— Los predictores de bosque aleatorio se pueden entrenar en paralelo.

— La seleccion automatica de caracteristicas se habilita mediante el aprendizaje

del arbol de decisiones en un bosque aleatorio.

Asimismo, el bosque aleatorio aprovecha las estrategias de aleatorizacion, el andlisis

de alternativas y la técnica de conjuntos para generar modelos precisos de aprendizaje

automatico. El “bosque” que construye es una combinacion de arboles de decision, entrenados

mediante métodos de bagging. Las principales ventajas del bosque aleatorio incluyen el

descubrimiento de anomalias en los datos, la identificacion de caracteristicas importantes, el

descubrimiento de patrones en los datos y la generacion de graficos esclarecedores (Parmar et

al., 2019).
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Segin Xia (2020), el bosque aleatorio presenta otras ventajas como:

— Robusto contra sobreajuste y usualmente menos sensible a los valores de entrada

— Muy facil de usar porque solo se requieren dos parametros (el nimero de variables
en el subconjunto aleatorio en cada nodo y el nimero de arboles en el bosque).

— Flexibilidad para realizar varios tipos de anélisis de datos estadisticos, incluyendo
regresion, clasificacion, andlisis de supervivencia y aprendizaje no supervisado.

— Muy alto poder de discriminacion y precision de clasificacion.

— Sin suposiciones distribucionales sobre las variables predictoras o de respuesta.

— Puede manejar situaciones en las que el nimero de variables predictoras excede
en gran medida el nimero de observaciones.

Asi, los bosques aleatorios o bosques de decision aleatorios son un método de
aprendizaje conjunto para tareas de clasificacion, regresion y otras tareas con grandes ventajas
a otras técnicas de clasificacion.

2.2.8. Responsabilidad social

Este concepto se refiere a una teoria o marco ético cuyo principio principal es que toda
organizacion, persona o institucion educativa debe, es responsable o estd obligada a beneficiar,
con sus actividades, servicios o productos, a la sociedad y evitar cualquier actividad que fuera
perjudicar a las personas (Velte, 2022). En conjunto, la responsabilidad social se basa en la
idea de que todos, desde empresas hasta individuos, tienen que cumplir rol activo en la
construccion de un mundo mas justo, sostenible y equitativo.

En este caso particular, el sistema desarrollado permitié solucionar y mitigar una
problematica con implicancias sociales: la desercion educativa. Ya se ha mencionado
anteriormente los efectos adversos que la desercion estudiantil ocasiona a la sociedad y, por lo
tanto, esta investigacion pretender combatir o reducir las tasas de desercion en la universidad

donde fue implementado el sistema. De hecho, si bien se espera beneficiar de forma individual
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a los estudiantes (y con ellos a su familia), la oportunidad de continuar con sus estudios permite
que la sociedad peruana cuente cada vez mas con profesionales competentemente calificados
no solo de la universidad, sino de otros centros de estudios que pueden tomar como referencia
este estudio para desarrollar sus propios sistemas.

2.3. Marco conceptual

Machine Learning: una disciplina que permite a los ordenadores aprender por si
mismos y realizar tareas de forma autdnoma sin necesidad de ser programados. Las técnicas de
aprendizaje automatico son, de hecho, una parte fundamental del Big Data (He, 2021; Kufel et
al., 2023).

Modelos predictivos: Los modelos predictivos son instrumentos que se elaboran en
base a la informacion relevante o datos experimentales de las variables que se estan
investigando, y con el andlisis de dichas variables predictoras ayudan a predecir resultados para
condiciones no estudiadas (Battineni et al., 2020; Lamba & Madhusudhan, 2022).

Desercion estudiantil: Se puede definir a la desercion estudiantil como el abandono
voluntario de la actividad académica durante un periodo de tiempo o de manera definitiva, que,
por lo general, ocurre en los tres primeros semestres académicos, y que puede ser explicado
por diferentes categorias de variables: socioeconomicas, individuales, institucionales y
académicas (Béaulke et al., 2022; Del Bonifro et al., 2020).

Entrenamiento: Término el cual hace referencia instruir al modelo de aprendizaje
automatico por medio de pruebas que ayuden con la mejora de este (Grimaldi & Ehrler, 2023).

Algoritmos supervisados: Son técnicas de ML que requieren datos etiquetados para
entrenar el modelo. La funcidn de estos algoritmos es predecir resultados tomando como base
la relacion entre las variables de entrada (que se conocen caracteristicas) y la variable que es

conocida (Kadhim, 2019).


https://www.iberdrola.com/te-interesa/tecnologia/que-es-para-que-sirve-big-data
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Algoritmos no supervisados: Se refiere a los métodos de ML que no emplean datos
etiquetados. En lugar de ello, identifican patrones, agrupamientos o estructuras que se
encuentran ocultas en los datos para realizar una clasificacion y un analisis posterior
(Rodriguez et al., 2019).

Caracteristicas (features): Se refieren a las variables o atributos que describen los
datos presentes en un modelo predictivo. Asi, estas caracteristicas representan la informaciéon
relevante del problema y son esenciales para que el algoritmo pueda realizar predicciones
precisas (Yan, 2022).

Conjunto de datos (dataset): Se refiera a la coleccion de datos estructurados que se
utilizan para el entrenamiento y la evaluacion de los modelos predictivos. Generalmente se
divide en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba para garantizar que se realicen
analisis completos (Dhal & Azad, 2022).

Validacion cruzada: Define a la técnica encargada de evaluar la capacidad predictiva
de un modelo al dividir los datos en multiples subconjuntos. Asi, la validacion cruzada permite
garantizar que el modelo funcione de forma correcta con datos que no son visibles, lo que
reduce el riesgo de sobreajuste (Frunza, 2016).

Tasa de precision (accuracy): Define a una métrica de evaluacion con la que es posible
medir el porcentaje de predicciones correctas que un modelo realiza durante su vida util
(Hofmarcher et al., 2019). El calculo se obtiene al dividir el nimero de aciertos entre el nimero
total de predicciones.

Sobreajuste (overfitting): Se refiere a una problematica ocasionada cuando un modelo
aprende demasiado bien los datos de entrenamiento, incluidas las particularidades o ruido. El
overfitting ocasiona que el modelo pierda la capacidad para generalizar con datos nuevos que

son ingresados (Hosseini et al., 2020).
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Subajuste (underfitting): Este fendmeno ocurre cuando un modelo no logra capturar
las relaciones subyacentes en los datos. La causa general de este problema se encuentra en la
simplicidad del modelo de decision o la carencia de datos para realizar predicciones (Seraj et
al., 2023).

Regresion logistica: Es un método estadistico y de ML que se emplea para modelar la
probabilidad de un evento binario (Frunza, 2016). Es cominmente empleado para predecir
resultados como “abandon6” o “continud” en estudios sobre desercion estudiantil.

Arboles de decision: Son modelos de aprendizaje supervisado que segmentan los datos
en ramas basadas en reglas derivadas de sus caracteristicas. Ofrecen una interpretacion visual
y clara de las decisiones tomadas (Semanjski, 2023).

Evaluacion de modelos: Es el proceso de medir el rendimiento de un modelo
predictivo utilizando métricas como precision, sensibilidad, especificidad y el area bajo la
curva ROC, garantizando que cumpla con los objetivos esperados (Semanjski, 2023).

Preprocesamiento de datos: Es el conjunto de pasos que se realizan para la limpieza,
transformacion y preparacion de los datos antes de entrenar un modelo (Lamba &
Madhusudhan, 2022). Incluye tareas como eliminacion de valores faltantes, normalizacion y
codificacion de variables categodricas.

2.4. Marco filosofico

La epistemologia es una rama de la filosofia que se encarga de los problemas filosoficos
que rodean la teoria del conocimiento, estudia la relacion entre el sujeto y el objeto y todos los
problemas que esa relacion plantea, es decir, que el conocimiento no puede estudiarse dejando
de lado al sujeto y al objeto. En este mismo sentido, la epistemologia es la rama de la
investigacion cientifica y su producto, el conocimiento cientifico sirve para cambiar

positivamente el trasfondo de la investigacion (Yucra Quispe & Bernedo Villalta, 2020).
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La presente investigacion, titulada Modelo Predictivo basado en Machine Learning para
la Reduccion de la Desercion Estudiantil de las Universidades Privadas en el Perq, se relaciona
estrechamente con la Corriente Filosofica del Positivismo cuya doctrina se fundamenta en dar
repuestas a nuevos cambios, en los hechos, en la experiencia. Al respecto Pérez (2015) senala
que “es una epistemologia hibrida que combina el racionalismo con el empirismo y la logica
deductiva con la légica inductiva, también ha sido denominado hipotético-deductivo,
cuantitativo, empirico-analista y racionalista” (p. 29).

El paradigma positivista también llamado cuantitativo, empirico-analitico, racionalista
busca explicar, predecir, controlar los fendémenos, verificar teorias y leyes para regular los
fenomenos; identificar causas reales, temporalmente precedentes o simultaneas (Carr, 2022;
Loza et al., 2021). Es asi, que el paradigma cuantitativo en la investigacion induce al analisis
del positivismo. En este sentido, los paradigmas objetivistas consideran que el conocimiento,
para ser positivo, debe ser verdadero; o sea, que el conocimiento, es producto de la experiencia
sensible y objetiva (Mejia-Rivas, 2022). En el trascurso de la historia, esta teoria ha
influenciado en los més grandes descubrimientos del siglo XX que han permitido desarrollar
la tecnologia hasta la actualidad.

En este sentido, en la presente investigacion los hechos estan representados por las
variables y dimensiones que constituyen el Modelo Predictivo y la Reduccion de la Desercion
Estudiantil de la Universidad Privada San Juan Bautista, y se busca explicar mediante los
elementos teodricos y practicos de los modelos predictivos y de la desercion estudiantil, por lo
tanto, los hechos se explican a través de observacion de las causas, es decir, como se producen
esos fendmenos con la intencion de llegar a generalizaciones sujetas a verificacion y

comprobacion de las observaciones.
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III. METODO
3.1. Tipo de investigacion

La presente investigacion se clasifica como un estudio de tipo aplicado, ya que su
principal objetivo fue la implementacion practica de un modelo predictivo que pudiera reducir
la desercion estudiantil. Segin Herndndez Sampieri (2014), la investigacion aplicada tiene
como proposito resolver problemas especificos en un contexto particular y generar soluciones
practicas. En este caso, se busco disefiar un modelo que no solo estudiara la problematica de la
desercion, sino que proporcionara herramientas para mejorar la retencion de estudiantes en una
universidad privada. De esta manera, la investigacion se orientd a proporcionar respuestas
inmediatas y aplicables a los desafios actuales del sistema educativo.

Respecto a su nivel explicativo, el estudio corresponde a este tipo de nivel porque tratd
de identificar y explicar los factores que inciden en la desercion estudiantil, utilizando machine
learning como herramienta analitica. Segin Montero y Ledn (2007), un estudio explicativo
busca determinar las causas o factores que inciden en el fendémeno de estudio, y este fue
precisamente el enfoque de la investigacion. Se utilizo la informacion recabada para construir
un modelo que pudiera predecir la desercion a partir de variables relevantes, lo que permitid
explicar la relacion entre dichos factores y los resultados observados, como la probabilidad de
que un estudiante abandone sus estudios.

En cuanto al enfoque cuantitativo, la investigacion adopté este enfoque porque se baso
en la recoleccion y el analisis de datos numéricos con el proposito de establecer patrones y
relaciones. Los estudios cuantitativos, segin Lopez (2013), se caracterizan por medir variables
y analizar las relaciones entre ellas mediante herramientas estadisticas. En este caso, se
utilizaron herramientas de machine learning para crear modelos predictivos basados en datos

cuantificables, tales como el rendimiento académico, la asistencia, y otros factores asociados
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con la desercion estudiantil, permitiendo una interpretacion objetiva y medible de los
resultados.

Finalmente, el disefio de la investigacion fue preexperimental de corte longitudinal,
ya que el estudio se llevo a cabo durante un periodo especifico en el que se recopilaron datos
de manera continua, con el fin de observar la evolucion de la desercion estudiantil a lo largo
del tiempo. Segun Alvarez-Gayou (2005), un disefio preexperimental es aquel en el que no se
manipulan las variables independientes, pero se realiza una medicion del fendmeno antes y
después de la implementacion de un modelo o intervencion. Este disefio fue adecuado para la
investigacion, ya que no se realiz6 una intervencion directa en el proceso educativo, sino que
se evaluo la eficacia de un modelo predictivo a lo largo del tiempo, observando su capacidad
para anticipar la deserciéon y, en consecuencia, ofrecer una herramienta para reducirla.
Seguidamente, se presento el esquema detallado del disefio preexperimental que se llevo a cabo

en el area de estudio.

G 01 X 02

Donde:

G (Grupo unico): Datos de estudiantes de la Universidad Privada San Juan Bautista,
centrados en factores personales, académicos y socioecondmicos.

Ol (Pretest): Medicion de la tasa de desercion estudiantil antes de implementar el
modelo predictivo, considerando los factores mencionados.

X (Tratamiento): Implementacion del modelo predictivo basado en machine learning
para identificar estudiantes en riesgo de desercion, considerando los factores personales,

académicos y socioecondmicos.
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02 (Post test): Medicion de la tasa de desercion después de la implementacion del
modelo para evaluar su impacto en la reduccion de la desercion.
3.2. Poblacion y muestra

Poblacion

Es el total de elementos (individuos u objetos) de los que desea conocer o investigar.
Es ideal que la poblacion sea definida a partir de los objetivos de la investigacion (Naupas et
al., 2018). En este caso de estudio, la poblacion estuvo conformada por los 143 estudiantes de
la carrera de Ingenieria de Sistemas de la Universidad Privada San Juan Bautista, perteneciente
a la Facultad de Ingenieria durante el afio 2023, quienes se vieron afectados por la problematica
de la desercion estudiantil.

Muestra

Segtin Naupas et al. (2018), una muestra representativa debe reflejar las caracteristicas
esenciales de la poblacion para garantizar la validez del estudio. En este caso, se seleccionaron
104 universitarios para evaluar la desercion estudiantil y analizar diversas estrategias
implementadas en la Universidad Privada San Juan Bautista. La muestra fue elegida
estratégicamente para abarcar distintos enfoques y contextos dentro de la institucion,
asegurando resultados representativos y aplicables a su realidad.

Tipo de Muestreo

Para determinar el tamafio muestral adecuado, se empled un muestreo probabilistico.
Segun Otzen & Manterola (2017), esta técnica de seleccidon asegura que todos los elementos
de una poblacion tengan una probabilidad conocida y no nula de ser seleccionados, lo que
garantiza la obtencion de muestras representativas y permite generalizar los resultados al
conjunto de la poblacion.

Dado que la poblacion de estudio es finita, es decir, se conoce el total de unidades de

observacion que la conforman, se aplico la siguiente formula (Aguilar-Barojas, 2005):
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NXZ*xXpxq

T X (N—D+Z2xpxq

Donde:

n: Tamafio de la muestra requerida.

N: Tamafio total de la poblacion (N=143 estudiantes)

Z: Valor critico de la distribuciéon normal estandar, asociado al nivel de confianza
deseado (por ejemplo, 1.96 para un nivel de confianza del 95%).

p: Proporcion esperada de la caracteristica de interés en la poblacion (si se desconoce,
suele tomarse como 0.5 para maximizar la variabilidad).

q: Complemento de p, es decir, g=1—p.

d: Margen de error permitido o precision deseada (expresado como un decimal, por
ejemplo, 0.05 para un 5% de error).

Reemplazando:

_ 143 * 1.96% x 0.5 % 0.5
©0.052(143 — 1) + 1.962 % 0.5 % 0.5

n

n =104

Por tanto, el tamafio muestral estuvo constituida por 104 estudiantes de la carrera de
Ingenieria de Sistemas de la Universidad Privada San Juan Bautista.

Unidad de Analisis

La unidad de anélisis es el elemento principal sobre el cual se enfoca una investigacion
y se formulan las conclusiones, pudiendo ser individuos, grupos, organizaciones, eventos, entre
otros (Dario & Alejandra, 2014). En consecuencia, la unidad de analisis corresponde a los
estudiantes de la carrera de Ingenieria de Sistemas de la Universidad Privada San Juan Bautista
que enfrentaron la problemadtica de la desercion estudiantil durante el afio 2023. Constituyen el

grupo central del estudio, sobre el cual se aplicard el modelo predictivo basado en machine
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learning para generar conclusiones generales relacionadas con la reduccion de la desercion
estudiantil.

Unidad de Observacion

La unidad de observacion es el nivel en el que se recopilan los datos o informacion, es
decir, los sujetos, elementos o entidades concretas a partir de los cuales se obtienen las variables
para el andlisis (Barriga & Henriquez, 2011). En ese sentido, la unidad de observacion se refiere
a cada uno de los 143 estudiantes de la poblacion total, o a los 104 estudiantes seleccionados
como muestra, de quienes se recolectaron datos individuales. Estos datos fueron utilizados
como insumos para alimentar el modelo predictivo basado en machine learning y evaluar su
eficacia en la identificacion de patrones y estrategias para reducir la desercion estudiantil.
3.3. Operacionalizacion de variables

La Investigacion, presenta las siguientes variables con sus respectivos indicadores. En
la Tabla 2, se muestran las variables empleadas en el estudio, asi como las dimensiones e
indicadores que se ven afectadas en la desercion estudiantil.
Tabla 2

Variables, dimensiones e indicadores del presente estudio

Variables Dimensiones Indicadores Items

Nivel de Prediccion del
Calidad del modelo modelo
Efectividad

Independiente:

Modelo Predictivo Tiempo de operacion
Basado en Machine Tasa de retencion

Learning

Tasa de desercion

Validacion del modelo
Rendimiento del
modelo Precision de la
prediccion
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Problemas de salud 1
Factor personal Carga familiar 2
Vocacion profesional 3
Bajo rendimiento 4
académico
Dependiente: Factor académico Apoyo académico >
Desercion Estudiantil Horarios de clase 6
Limite de inasistencia 7
Dificultad financiera 8
Factor Trabajo tiempo 9
socioecondmico completo
Apoyo familiar 10

3.4. Instrumentos

Citando a Arias (2012) un instrumento es algun recurso, formato o dispositivo, ya sea
en papel o digital, que se usa para conseguir, reunir o apuntar datos, durante el desarrollo de la
investigacion. De esta manera, se utilizé un cuestionario disefiado para abordar los procesos
relacionados con la variable dependiente, con el proposito de recopilar informaciéon crucial
sobre los factores que influyen en la desercion estudiantil en las universidades privadas del
Perti, especificamente en la Universidad Privada San Juan Bautista. Este cuestionario,
estructurado en tres factores principales (Personal, Académico y Socioeconémico), empled una
metodologia dicotdémica con respuestas limitadas a "Si" o "No". A través de este enfoque, se
busco identificar posibles causas del abandono educativo, tales como problemas de salud,
responsabilidades familiares, vocacién profesional, bajo rendimiento académico, falta de
apoyo académico, incompatibilidad de horarios de clase, limite de inasistencias, dificultades
financieras, trabajo a tiempo completo y falta de apoyo familiar. Las respuestas obtenidas

fueron fundamentales para el desarrollo de un modelo predictivo basado en machine learning,
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cuyo proposito fue reducir la desercion estudiantil y mejorar la experiencia educativa,
garantizando la confidencialidad de la informacion recopilada para fines investigativos.
3.5. Procedimientos

Para cumplir con los objetivos especificos del estudio, primero se utilizd6 un
cuestionario con preguntas dicotomicas ("Si" o "No") para recopilar datos relacionados con la
desercion estudiantil en la Universidad Privada San Juan Bautista, permitiendo identificar
factores personales, académicos y socioecondmicos asociados con esta problematica. Los datos
fueron procesados y utilizados para desarrollar un modelo predictivo basado en Machine
Learning, especificamente con bosques aleatorios, empleando un archivo JSON como fuente
inicial. Las variables predictoras (X) se seleccionaron eliminando las columnas de desercion y
factor de desercion, mientras que la variable de respuesta (Y) correspondié al factor de
desercion. Se dividieron los datos en un 80% para entrenamiento y 20% para prueba,
entrenando el modelo para predecir valores categoricos: 0 (sin desercion), 1 (factores
personales), 2 (factores académicos) y 3 (factores socioecondmicos). Posteriormente, se
disefiaron estrategias especificas para cada categoria: programas de acompafiamiento
psicologico, mentorias personalizadas y capacitaciones en habilidades blandas para factores
personales; tutorias académicas, flexibilidad en la carga crediticia, fortalecimiento docente y
orientacién vocacional para factores académicos; y becas, oportunidades laborales flexibles,
reduccion de costos indirectos y alianzas con entidades externas para factores
socioecondmicos. Estas estrategias se incorporaron al modelo como recomendaciones para
mitigar la desercion estudiantil y optimizar los procesos educativos.
3.6. Analisis de datos

Para el analisis de datos se usé el programa Minitab, este analisis de datos, se realizo

de acuerdo con las fases sefialadas en la Figura 9.



Figura 13

Fases para el analisis de datos

Seleccionar el
programa
estadistico

para el
analisis de

datos:

Minitab

Explorar los
datos:
Analizarlos y
visualizarlos
por variable
de estudio

Fase 5

Evaluar la Realizar el
confiabilidad analisis
y validez de estadistico
los descriptivo de
instrumentos cada variable
escogidos de estudio
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Se selecciona el programa estadistico Minitab para el anélisis de datos (Figura 10).

Figura 14

Icono de la herramienta Minitab

Minitab (Herramienta estadistica)

Minitab 19

Se ejecuta el programa Minitab para el andlisis de datos (Figura 11).



Figura 15

Pantalla principal de Minitab
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— Estimar pardmetros
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— El nivel de significancia es de 0.05
Prueba de Hipotesis
— Analisis paramétricos
* Coeficiente de correlacion de Pearson y regresion lineal
* Prueba t-Student
— Analisis No paramétricos
* Pruebas para una muestra (Chi-cuadrado)

* Pruebas para dos muestras independientes (U de Mann-Whitney)
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Figura 16

Histograma de muestra de la herramienta Minitab
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Figura 17

Grdfico de probabilidad de muestra
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3.7. Consideraciones éticas
En la investigacion, se tuvieron en cuenta diversas consideraciones éticas, basadas en

principios fundamentales como el codigo de Nuremberg, el informe Belmont, las pautas de la
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CIOMS vy la declaracion de Helsinki. Se asegurd el consentimiento voluntario de los
participantes, garantizando el beneficio para la sociedad y evitando cualquier sufrimiento fisico
o mental innecesario. Se respet6 la dignidad de las personas, otorgandoles un consentimiento
informado y promoviendo la justicia en todos los aspectos del estudio. Asimismo, se respetaron
los derechos de autor de las fuentes utilizadas, citando adecuadamente toda la informacion
referenciada. La veracidad de los datos recolectados fue fundamental, y se preservo la
privacidad y confidencialidad de las personas que formaron parte del grupo muestral,
asegurando que todas las fuentes de informacién fueran debidamente referenciadas al final de

la investigacion.
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IV. RESULTADOS

Para el desarrollo del Modelo predictivo basado en Machine Learning para la reduccion
de la desercion estudiantil en las universidades privadas del Perq, se utilizaron las herramientas
de Visual Studio Code, Python con Colab, Postman, Matplotlib y JSON, cada una de ellas para
determinados procesos.
4.1. Desarrollo del modelo predictivo basado en Machine Learning contribuye en la

prediccion de los factores personales, académico y socioeconémicos

4.1.1. Recopilacion de Datos

Para la etapa de recopilacion de datos, se recolectd datos historicos sobre estudiantes
que han desertado y aquellos que han continuado, incluyendo informacion personal relevante

para el estudio, esto con la finalidad de evaluar y entrenar al modelo.
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Tabla 3

Dataset historica del 2018-1 al 2023-2 - Si

Factor Personal Factor Académico Factor Socioeconémico
Aiio Estudiantes  Problemas Carga Vocacion B.aj(.) Apoyo Horarios Limite Dificultad Tl.‘abajo Apoyo
De Salud  Familiar  Profesional Rendll’nle.nto Académico Clase Inasistencia  Financiera Tiempo Familiar
Académico Completo
20181 46 24 17 26 07 21 32 06 16 23 20
20182 11 06 06 05 01 02 04 03 07 05 06
20191 64 25 20 10 10 25 10 07 30 15 20
20192 16 10 03 05 08 12 08 08 08 07 09
20201 124 89 59 50 26 80 15 80 19 40 50
20202 33 20 02 09 11 15 14 18 16 12 10
20211 192 98 20 12 18 90 15 25 89 42 50
20212 30 15 12 05 05 17 20 26 28 12 10
20221 43 12 12 15 10 10 17 18 12 13 15
20222 35 26 14 15 12 10 18 16 19 17 18
20231 25 20 12 10 10 14 11 12 16 08 09

20232 79 15 03 10 15 12 11 10 23 15 14




4.1.2. Campos para la limpieza de datos
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Para esta etapa, se limpio6 y prepar6 los datos establecidos para el analisis, gestionando

valores faltantes y anomalias.

Tabla 4

Conversion de Dataset historica a Dataset definitiva 2018-1 al 2023-2 Factor Personal

Estudiante Problemas Carga Vocacion
Salud Familiar Profesional
Estudiante 1 No No Si
Estudiante 2 No No Si
Estudiante 3 Si No Si
Estudiante 4 Si No Si
Estudiante 5 Si No Si
Estudiante 6 Si No No
Estudiante 7 Si Si Si
Estudiante 8 Si Si Si
Estudiante 9 No No Si
Estudiante 10 No No No
Estudiante 11 No No Si
Estudiante 12 No No Si
Estudiante 13 No No Si
Estudiante 14 No Si Si
Estudiante 15 Si Si No
Estudiante 16 Si Si No
Estudiante 17 No No Si
Estudiante 18 Si No No
Estudiante 19 No No Si
Estudiante 20 No No Si
Estudiante 21 No No No
Estudiante 22 No No No
Estudiante 23 No No Si
Estudiante 24 No No Si
Estudiante 25 Si Si No
Estudiante 26 Si Si No
Estudiante 27 No Si Si
Estudiante 28 Si No No




Estudiante 29 No No Si
Estudiante 30 No No Si
Estudiante 31 No No Si
Estudiante 32 No Si Si
Estudiante 33 Si Si No
Estudiante 34 Si Si No
Estudiante 35 Si No No
Estudiante 36 No Si Si
Estudiante 37 Si Si No
Estudiante 38 Si Si No
Estudiante 39 No No Si
Estudiante 40 Si No No
Estudiante 41 No No Si
Estudiante 42 No No Si
Estudiante 43 No No Si
Estudiante 44 Si No No
Estudiante 45 Si No No
Estudiante 46 Si No No
Estudiante 47 No No Si
Estudiante 48 No No Si
Estudiante 49 No No Si
Estudiante 50 No No Si
Estudiante 51 No No Si
Estudiante 52 Si Si No
Estudiante 53 Si Si No
Estudiante 54 No Si Si
Estudiante 55 Si No No
Estudiante 56 No No Si
Estudiante 57 No No Si
Estudiante 58 No No Si
Estudiante 59 No Si Si
Estudiante 60 Si Si No
Estudiante 61 Si Si No
Estudiante 62 No No Si
Estudiante 63 Si No No
Estudiante 64 Si No No
Estudiante 65 Si Si No
Estudiante 66 No No Si
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Estudiante 67 Si No No
Estudiante 68 Si No No
Estudiante 69 Si No No
Estudiante 70 No No Si
Estudiante 71 No No Si
Estudiante 72 No No No
Estudiante 73 No No No
Estudiante 74 No No Si
Estudiante 75 No Si Si
Estudiante 76 Si No No
Estudiante 77 No No No
Estudiante 78 No No Si
Estudiante 79 Si No No
Estudiante 80 No Si No
Estudiante 81 No No No
Estudiante 82 Si Si No
Estudiante 83 Si No No
Estudiante 84 Si No No
Estudiante 85 Si No No
Estudiante 86 Si Si No
Estudiante 87 Si Si No
Estudiante 88 No Si No
Estudiante 89 Si Si No
Estudiante 90 No Si Si
Estudiante 91 No No No
Estudiante 92 No No Si
Estudiante 93 No No Si
Estudiante 94 No No Si
Estudiante 95 No No Si
Estudiante 96 No No Si
Estudiante 97 Si No Si
Estudiante 98 Si No Si
Estudiante 99 Si No Si
Estudiante 100 Si No No
Estudiante 101 Si Si Si
Estudiante 102 Si Si Si
Estudiante 103 No No Si
Estudiante 104 No No No
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Tabla 5

Conversion de Dataset historica a Dataset definitiva 2018-1 al 2023-2 Factor Académico

Estudiante Bajo Rendimiento Apoyo Horarios Limite -
Académico Académico Clase Inasistencia
Estudiante 1 No No No No
Estudiante 2 No Si Si No
Estudiante 3 No Si No No
Estudiante 4 No Si No No
Estudiante 5 No Si Si Si
Estudiante 6 No No Si No
Estudiante 7 No Si No No
Estudiante 8 No Si No No
Estudiante 9 No No No No
Estudiante 10 No Si No No
Estudiante 11 No No Si No
Estudiante 12 No Si Si No
Estudiante 13 Si Si Si No
Estudiante 14 No Si Si No
Estudiante 15 No Si No No
Estudiante 16 No No Si No
Estudiante 17 No Si No Si
Estudiante 18 No No Si No
Estudiante 19 No No Si No
Estudiante 20 No Si Si No
Estudiante 21 Si Si No No
Estudiante 22 No Si Si Si
Estudiante 23 No No No No
Estudiante 24 Si No Si No
Estudiante 25 Si Si Si No
Estudiante 26 No No Si Si
Estudiante 27 No Si Si No
Estudiante 28 No No No No
Estudiante 29 No No Si No
Estudiante 30 No Si Si No
Estudiante 31 Si Si Si No
Estudiante 32 No Si Si No

Estudiante 33 No Si No No
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Estudiante 34 No No Si No
Estudiante 35 No No Si No
Estudiante 36 No Si Si No
Estudiante 37 No Si No No
Estudiante 38 No No Si No
Estudiante 39 No Si No Si
Estudiante 40 No No Si No
Estudiante 41 No No Si No
Estudiante 42 No Si Si No
Estudiante 43 No Si No No
Estudiante 44 No No Si No
Estudiante 45 No No Si Si
Estudiante 46 Si Si Si No
Estudiante 47 No No Si No
Estudiante 48 No Si Si No
Estudiante 49 Si No Si No
Estudiante 50 Si No Si No
Estudiante 51 No No Si No
Estudiante 52 Si Si Si No
Estudiante 53 No No Si Si
Estudiante 54 No Si Si No
Estudiante 55 No No No No
Estudiante 56 No No Si No
Estudiante 57 No Si Si No
Estudiante 58 Si Si Si No
Estudiante 59 No Si Si No
Estudiante 60 No Si No No
Estudiante 61 No No Si No
Estudiante 62 No Si No Si
Estudiante 63 No No Si Si
Estudiante 64 Si Si Si No
Estudiante 65 No No Si No
Estudiante 66 No Si No Si
Estudiante 67 No No Si Si
Estudiante 68 Si Si Si No
Estudiante 69 No No Si No
Estudiante 70 No No Si No
Estudiante 71 No Si Si No
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Estudiante 72 Si Si No No
Estudiante 73 No Si Si Si
Estudiante 74 No No No No
Estudiante 75 No No Si No
Estudiante 76 No Si Si Si
Estudiante 77 No No No Si
Estudiante 78 No Si No No
Estudiante 79 No No Si No
Estudiante 80 Si Si No Si
Estudiante 81 Si Si No No
Estudiante 82 No Si No Si
Estudiante 83 No No Si Si
Estudiante 84 No Si Si Si
Estudiante 85 No No Si No
Estudiante 86 No No Si Si
Estudiante 87 No Si No No
Estudiante 88 No Si Si No
Estudiante 89 Si Si No No
Estudiante 90 Si No No No
Estudiante 91 Si No No No
Estudiante 92 Si No Si No
Estudiante 93 Si No Si No
Estudiante 94 No No Si No
Estudiante 95 No No No No
Estudiante 96 No Si Si No
Estudiante 97 No Si No No
Estudiante 98 No Si No No
Estudiante 99 No Si Si Si
Estudiante 100 No No Si No
Estudiante 101 No Si No No
Estudiante 102 No Si No No
Estudiante 103 No No No No
Estudiante 104 No Si No No




Tabla 6
Conversion de Dataset historica a Dataset definitiva 2018-1 al 2023-2 Factor

Socioeconomico

Trabajo Tiempo

Estudiante  Dificultad Financiera Apoyo Familiar

Completo
Estudiante 1 No No Si
Estudiante 2 Si Si Si
Estudiante 3 No Si No
Estudiante 4 No Si Si
Estudiante 5 Si Si No
Estudiante 6 Si No Si
Estudiante 7 No Si Si
Estudiante 8 Si No Si
Estudiante 9 No Si Si
Estudiante 10 Si Si No
Estudiante 11 No Si No
Estudiante 12 No No Si
Estudiante 13 No No No
Estudiante 14 No Si Si
Estudiante 15 No Si Si
Estudiante 16 No No No
Estudiante 17 No No No
Estudiante 18 No Si Si
Estudiante 19 No Si No
Estudiante 20 No Si Si
Estudiante 21 No No Si
Estudiante 22 No No No
Estudiante 23 Si Si No
Estudiante 24 Si Si No
Estudiante 25 No No No
Estudiante 26 Si No Si
Estudiante 27 No Si Si
Estudiante 28 No Si No
Estudiante 29 No Si No
Estudiante 30 No No Si

Estudiante 31 No No No




Estudiante 32 No Si Si
Estudiante 33 No Si Si
Estudiante 34 No No No
Estudiante 35 No Si Si
Estudiante 36 No Si Si
Estudiante 37 No Si Si
Estudiante 38 No No No
Estudiante 39 No No No
Estudiante 40 No Si Si
Estudiante 41 No Si No
Estudiante 42 No Si Si
Estudiante 43 No No No
Estudiante 44 Si No Si
Estudiante 45 No Si Si
Estudiante 46 No Si No
Estudiante 47 No Si No
Estudiante 48 No No Si
Estudiante 49 No No Si
Estudiante 50 No Si Si
Estudiante 51 Si Si No
Estudiante 52 No No No
Estudiante 53 Si No Si
Estudiante 54 No Si Si
Estudiante 55 No Si No
Estudiante 56 No Si No
Estudiante 57 No No Si
Estudiante 58 No No No
Estudiante 59 No Si Si
Estudiante 60 No Si Si
Estudiante 61 No No No
Estudiante 62 No No No
Estudiante 63 No Si Si
Estudiante 64 No Si No
Estudiante 65 No No No
Estudiante 66 No No No
Estudiante 67 No Si Si
Estudiante 68 No Si No
Estudiante 69 No Si Si
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Estudiante 70 No Si No
Estudiante 71 No Si Si
Estudiante 72 No No Si
Estudiante 73 No No No
Estudiante 74 Si Si No
Estudiante 75 Si No Si
Estudiante 76 Si Si No
Estudiante 77 Si Si Si
Estudiante 78 No No No
Estudiante 79 Si No Si
Estudiante 80 Si No No
Estudiante 81 Si No Si
Estudiante 82 No Si Si
Estudiante 83 No Si No
Estudiante 84 Si Si No
Estudiante 85 No No Si
Estudiante 86 Si Si No
Estudiante 87 Si No No
Estudiante 88 No Si Si
Estudiante 89 No No Si
Estudiante 90 No Si No
Estudiante 91 Si Si Si
Estudiante 92 No No Si
Estudiante 93 No Si Si
Estudiante 94 Si Si No
Estudiante 95 No No Si
Estudiante 96 Si Si Si
Estudiante 97 No Si No
Estudiante 98 No Si Si
Estudiante 99 Si Si No
Estudiante 100 Si No Si
Estudiante 101 No Si Si
Estudiante 102 Si No Si
Estudiante 103 No Si Si
Estudiante 104 Si Si No
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4.1.3. Preprocesamiento de Datos
Para esta etapa, se preparo los datos establecidos segun tablas 4, 5 y 6 para el analisis.
Estructura JSON propuesto
Los archivos JSON son archivos de texto basicos, se utilizan para intercambiar datos
organizados de forma sencilla y legible, JSON se utiliza para poder manejar grandes volumenes
de datos en tiempo real.
Conversion de Dataset definitiva a estructura JSON
Figura 18

Estructura JSON

Primero se muestran los factores personales tomando en cuenta el Dataset donde se
recopila a través del archivo en formato JSON en consideracion al cuadro de criterios por cada

uno de los factores puestos en la investigacion.

Figura 19
Estructura JSON de Factores Personales

“"factores_personales”:
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Después estan los factores académicos tomando en cuenta el Dataset donde se recopila
a través del archivo en formato JSON en consideracion al cuadro de criterios por cada uno de

los factores puestos en la investigacion.

Figura 20

Estructura JSON de Factores Academicos

“factores_academicos”:

Por ultimo, se visualizan los factores socioeconémicos tomando en cuenta el Dataset
donde se recopila a través del archivo en formato JSON en consideracion al cuadro de criterios

por cada uno de los factores puestos en la investigacion.

Figura 21

Estructura JSON de Factores Socioeconomicos

[
L
"facto oeconomicos”:

“dificultad financi

Asimismo, estos factores que ya se plasmaron dentro de los archivos JSON del modelo,

se pueden visualizar con mejor precision a través del siguiente enlace:

https://docs.google.com/document/d/17P_RzXyrZxdw3uaDL{f3Nx6zWbNsFU7h/edit



https://docs.google.com/document/d/17P_RzXyrZxdw3uaDLff3Nx6zWbNsFU7h/edit
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Figura 22

Dataset Definitivo con campos limpios

A [ ¢ [ E ¥ G H I ) K L M N o (] Q R s T u v w
1 [Problemassiud,CargaFamiliar Vocacion Profesional BajoRendimientohcademica, Apayakzademico, HorariosClase, Limitelnasistencia DificultadFinanciers, TrabajoTiempoCampleta, ApoyoF amiliar, FactorPersanal FactarAcademico, FactorEconamica, decision

2 [1000.1100,10.0.1.11

3 100000,1,1111,1.1,1

281, 1110
30/1,0,1,0.0,1,0,0,1.0,1,0,1,1
2.0

010,11
36/1.0.10.1,0.1.000,L.L11
37/0.0,00.0,1,00,1,1,0,0,1,1
00,1010.41
0,00.1,1

En la Figura 18, nos muestra la data definitiva después de ingresar los datos por factores

dentro del JSON.

4.1.4. Seleccion de Caracteristicas
Para esta etapa, se identifico y seleccion6 lo factores que influyen en la desercion
estudiantil (factores personales, factores académicos, factores socioecondémicos), teniendo en

cuenta los criterios existentes con mayor indice de desercion.

Tabla 7
Factores del Modelo
Factores Criterios Descripcion
La ansiedad, la depresion u otros problemas de salud
Problemas de  mental pueden interferir con el rendimiento académico
salud y hacer que sea dificil para los estudiantes continuar
Factores con sus estudios.
Personales

Los estudiantes que tienen responsabilidades
Carga familiar ~ familiares, como cuidar de hijos o familiares
enfermos, pueden encontrar dificil equilibrar sus




Vocacion
profesional
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responsabilidades familiares con sus estudios
universitarios, lo que puede llevar a la desercion.

Los estudiantes que no tienen claro qué quieren lograr
con su educacion universitaria pueden sentirse
perdidos y desmotivados.

Bajo
rendimiento
académico

Apoyo
académico

Factores
Académicos

Horarios de
clase

Limite de
inasistencias

Los estudiantes que luchan por alcanzar los estandares
académicos requeridos pueden sentir desmotivacion y
desaliento, lo puede llevar a la desercion.

La falta de acceso a tutores, asesores académicos u
otros recursos de apoyo puede dejar a los estudiantes
sintiéndose solos y desorientados cuando enfrentan
desafios académicos. Sin el apoyo adecuado, algunos
estudiantes pueden optar por abandonar.

Los horarios de clases poco convenientes o
conflictivos pueden dificultar que los estudiantes
asistan regularmente a sus cursos, lo que puede afectar
negativamente su desempefio académico y su
motivacion para continuar con sus estudios.

numero maximo de veces que un estudiante esta
ausente de clases afectando su situacidn académica,
este limite puede variar segun las politicas de la
institucion educativa.

Dificultades
financieras

Trabajo a
tiempo
completo

Factores
Socioecondmicos

Apoyo
familiar

Los costos de matricula, libros, vivienda y otros gastos
relacionados con la universidad pueden ser
prohibitivos para algunos estudiantes, lo que los lleva
a abandonar sus estudios debido a la falta de recursos
econdmicos.

Muchos estudiantes necesitan trabajar a tiempo
completo para poder costear sus estudios
universitarios o para contribuir al sustento de sus
familias. La carga laboral puede interferir con el
tiempo y la energia que los estudiantes pueden dedicar
a sus estudios, lo que aumenta el riesgo de desercion.

Los estudiantes que no cuentan con el apoyo
emocional o financiero de sus familias pueden
enfrentar dificultades adicionales para sobrellevar los
desafios académicos y pueden ser mdas propensos a
abandonar la universidad.
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4.1.5. Desarrollo del Modelo

Para esta etapa, se utilizaron técnicas de Machine Learning para construir un modelo
predictivo que estime la probabilidad de desercion basandose en factores personales (Figura
19).
Figura 23

Esquema del modelo propuesto

Modelo Predictivo

Modelo de
Datos Original

Modelo de
Datos de
Entrenamiento

Modelo de Datos
de Prueba

CEE)

Base de Conocimiento

Modelo de
Datos de
Produccion

El modelo es un Bosque Aleatorio (Random Forest) con 100 estimadores, este
pardmetro indica el nimero de arboles de decision que se construiran en el modelo.
Figura 24

Modelo Desarrollado

# Dividir en conjunto de entrenamiento y prueba (80% entrenamiento, 20% prueba)
X_train, X _test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=06.2, random_state=42)

# Crear y entrenar el modelo RandomForest
modelo = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random state=42)

En este arbol nimero 1 del modelo, contiene varios nodos, estos nodos internos
representan puntos de decision donde se evalia en que camino debe continuar. Ademas,

presenta un nodo Hoja (o nodo Final) en el cual, representa la decision final o la clasificacion,
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por ultimo, tenemos las condiciones, que son la forma de decidir el camino del nodo. Para este
caso, el valor es 0.5 para las decisiones.

Figura 25

Modelo Desarrollado

--- Asistencia <= 38.50
|--- Promedio <= 10.18@
--- IngresosFamiliares <= 2020.580
[--- class: 1.@
--- IngresosFamiliares > 20820.50
--- Edad <= 34.50
--- Asistencia <= 19.00
| --- Promedio <= 8.65

|

||

||

| | | |--- class: 0.0

| | |--- Promedio » 8.65
| | | |--- class: 3.0

| |--- Asistencia > 10.00
| | |--- class: 3.0

|--- Edad > 34.50

| |--- class: 0.0

--- Promedio > 16.190
--- IngresosFamiliares <= 2399.00

|

| |--- class: 3.@

|--- IngresosFamiliares > 2399.00
| |--- class: 0.8

--- Asistencia > 30.50
|--- Promedio <= 19.9@
--- IngresosFamiliares <= 3715.00
--- Edad <= 35.50
--- Actividadeskxtracurriculares <= 1.58
| --- Asistencia <= 51.50
| |--- class: 1.0
|--- Asistencia > 51.50
| |--- Edad <= 31.50
| | |--- Promedio <= 19.12
| | | |--- Promedio <= 8.85
| | | | |--- class: 2.0

Ahora bien, para representarlo de una mejor manera, describiremos algunos conceptos
de los arboles.

Samples (muestras): Es el nimero de instancias de datos que llegan a un nodo especifico
del arbol durante su construccion. Indica cudntos puntos de datos cumplen las condiciones para

llegar a ese nodo en particular.
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Gini: Es una medida de impureza en un nodo del arbol de decision. Muestra qué tan
mezcladas estan las clases de las muestras en ese nodo.
Figura 26

Arbol 1: Arbol de decision

En este arbol 1 se divide el conjunto de datos en dos ramas, en la caracteristica
Asistencia, si es menor o igual a 30.5, la instancia se mueve hacia la izquierda, o de lo contrario,
se mueve hacia la rama derecha.

El valor Gini representa la impureza de cada nodo, cuanto mas bajo sea el valor Gini,
entonces mas puras son las muestras en ese nodo.

En el nodo de profundidad 3 que estd a la izquierda, se tiene el valor (value) =[2,3,0,14]
significa que hay 2 instancias de la clase 0, 3 instancias de la clase 1, O instancias de la clase 2
y 14 instancias de la clase 3.

El sample es el nimero de muestras, es decir, el nimero de instancias de datos que llega

al nodo durante el proceso de clasificacion, o mediante el entrenamiento.
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4.2. Evaluacion de la precision del modelo predictivo basado en Machine Learning en la
identificacion de factores personales
Para esta etapa, se tested el modelo con un conjunto de datos de prueba para evaluar su
precision y ajustar parametros.
Figura 27

Validacion del Modelo

import pandas as pd

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.model selection import train_test_split

from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall_score, f1_score, confusion_matrix
import joblib

import json

# Funcidn para entrenar el modelo
def entrenar_modelo()
try:
# Leer el archive JSON con los datos de entrenamiento
with open('real data.json", 'r') as file:
datos_entrenamiento = json.load(file)

print("Datos de entrenamiento leidos exitosamente.™)

# Verificar si 'Desercion’ esta presente en los datos
if 'Desercion’ not in datos_entrenamiento.get("DatosEntrenamiento”, [])[@].keys():
raise ValueError("'Desercion’ no encontrado en las columnas de los datos de entrenamiento™)

# Crear un DataFrame con los datos de entrenamiento
df_entrenamiento = pd.DataFrame(datos_entrenamiento["DatosEntrenamiento”])

# Dividir los datos en caracteristicas (X) y etiquetas (y)
X = df_entrenamiento.drop([ 'Desercion’, 'FactorDesercion'], axis=1)
y = df_entrenamiento[ 'FactorDesercion’]

# Dividir en conjunto de entrenamiento y prueba (8% entrenamiento, 26% prueba)
X _train, X test, y _train, y test = train_test_split(X, y, test size-0.2, random_state=42)

# Crear y entrenar el modelo RandomForest
modelo = RandomForestClassifier(n estimators=100, random state=42)
modelo.fit(X train, y train)

# Realizar predicciones sobre el conjunto de prueba
y_pred = modelo.predict(X_test)

# Calcular las métricas

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

precision = precision_score(y_test, y pred, average='weighted’)
recall = recall score(y_test, y pred, average="weighted')

f1 = f1_score(y_test, y pred, average="weighted')

conf_matrix = confusion matrix(y test, y pred)

# Guardar el modelo entrenado
joblib.dump(modelo, 'modelo desercion estudiantil.joblib')
joblib.dump( (X test, y test), 'conjunto prueba.joblib’)

# Mostrar las métricas

print(f"\nMétricas de evaluacién del modelo:™)
print(f"aAccuracy: {accuracy}")
print(f"Precision: {precision}")
print(f"Recall: {recall}")

print(f"F1 Score: {f1}")

print(f"confusion Matrix: \n{conf_matrix}")
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El en el cédigo, muestra que es lo que se estd avanzando, primero, se importan las
librerias necesarias como el RandomForestClasification, y algunos de precision, ademas del
train - test para separar los datos en datos de entrenamiento y datos de prueba. El en el cédigo,
muestra que es lo que se esta avanzando, primero, se importan las librerias necesarias como el
RandomForestClasification, y algunos de precision, ademas del train - test para separar los
datos en datos de entrenamiento y datos de prueba.

Primero, se lee los datos de entrenamiento, después, se procesa los datos, en X se
guardard los valores necesitados para predecir el modelo y en Y se guardard las respuestas o
decisiones.

El train - test nos ayudard a separar los datos en entrenamiento (train) y en testeo o
prueba (test) con una proporcion de 80% y 20% donde el 20% (0.2) va para el conjunto de
testeo o prueba.

En el modelado, se crea un clasificador de Random Forest con 100 estimadores
(arboles) y lo entrena en el conjunto de entrenamiento.

Por ultimo, tenemos la evaluacion del modelo, en el cual usamos precision, recall, F1-
score, entre otros. En la figura 24 se puede observar los resultados de precision de la prediccion
realizada.

Figura 28

Resultados de precision de la prediccion
Métricas de evaluacién del modelo:
Accuracy: 0.9672131147546983
Precision: ©.9687380861608845
Recall: ©.9672131147540983

F1 Score: ©.9642486773554315
Confusion Matrix:

[[41 o @ @]
[e11 @ @]
[1 @ 6 @]
[1 @ @ 1]]
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Luego del desarrollo del modelo y puesto a prueba, se determin6 que la precision de
dicho modelo presenta un valor de 1.0 teniendo en cuenta los cambios que se hicieron en los
Dataset de los estudiantes implementados en el presente entrenamiento de la TA.

A continuacidn, se definen y se sefialan las férmulas de cada uno de los valores
calculados anteriormente

Precision (Test): 0.9687380861608845

La precision es la proporcion de verdaderos positivos sobre todas las instancias

clasificadas como positivas (verdaderos positivos + falsos positivos).

VP
VP + FP

Precisién =
Recall (Test): 0.9672131147540983
Recall o sensibilidad es la proporcion de instancias positivas que se clasificaron

correctamente como positivas entre todas las instancias positivas en los datos de prueba, es

decir, la proporcion de verdaderos positivos (TP) entre la suma de VP y FN.

Recall = —'F
A VP TN

F1 Score (Test): 0.9642406773554315
F1 Score es una métrica en el cual, es la media armonica de la precision y el recall, es
decir:

precision x recall

F1 Score =2x —
precision + recall

Figura 29

Parametros de precision y ajustes — codificaciones

# Dividir en conjunto de entrenamiento y prueba (86% entrenamiento, 20% prueba)
X train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=0.2, random_state=42)

# Crear y entrenar el modelo RandomForest
modelo = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random state=42)
modelo.fit(X train, y train)
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En esta parte separamos el modelo en entrenamiento y validacidon, con una proporcion
de 0.2 para el testo y 0.8 para el entrenamiento, y se entrena el modelo con un total de 100
estimadores o arboles.

Evaluaciones de Referencia:

Eficiencia: Precision x Velocidad

Donde velocidad = 1 — tiempo de respuesta / tiempo permitido

Tiempo permitido = 1 segundo

Tiempo de respuesta = 97 ms = 0.097 seg por lo tanto la eficiencia = 0.9687x(1 - 0.097)
=0.9687x0.903 = 0.8747361

Efectividad: promedio de todas las precisiones:

sumatoria de precision / total caracteristicas = (1 + 1+ 6/7 + 1/2) / 4 = 0.839285714...
4.2.1. Recopilacion de Datos Académicos

Para esta etapa, se obtuvieron los datos sobre el rendimiento académico, participacion
en clases, notas y otras métricas académicas.
Tabla 8

Criterios del Factor Academico

Estudiante Bajo Rendimiento Apoyo Horarios Limite
Académico Académico Clase Inasistencia
Estudiante 1 No No No No
Estudiante 2 No Si Si No
Estudiante 3 No Si No No
Estudiante 4 No Si No No
Estudiante 5 No Si Si Si
Estudiante 6 No No Si No
Estudiante 7 No Si No No
Estudiante 8 No Si No No
Estudiante 9 No No No No
Estudiante 10 No Si No No
Estudiante 11 No No Si No
Estudiante 12 No Si Si No
Estudiante 13 Si Si Si No
Estudiante 14 No Si Si No

Estudiante 15 No Si No No
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Estudiante 16 No No Si No
Estudiante 17 No Si No Si
Estudiante 18 No No Si No
Estudiante 19 No No Si No
Estudiante 20 No Si Si No
Estudiante 21 Si Si No No
Estudiante 22 No Si Si Si
Estudiante 23 No No No No
Estudiante 24 Si No Si No
Estudiante 25 Si Si Si No
Estudiante 26 No No Si Si
Estudiante 27 No Si Si No
Estudiante 28 No No No No
Estudiante 29 No No Si No
Estudiante 30 No Si Si No
Estudiante 31 Si Si Si No
Estudiante 32 No Si Si No
Estudiante 33 No Si No No
Estudiante 34 No No Si No
Estudiante 35 No No Si No
Estudiante 36 No Si Si No
Estudiante 37 No Si No No
Estudiante 38 No No Si No
Estudiante 39 No Si No Si
Estudiante 40 No No Si No
Estudiante 41 No No Si No
Estudiante 42 No Si Si No
Estudiante 43 No Si No No
Estudiante 44 No No Si No
Estudiante 45 No No Si Si
Estudiante 46 Si Si Si No
Estudiante 47 No No Si No
Estudiante 48 No Si Si No
Estudiante 49 Si No Si No
Estudiante 50 Si No Si No
Estudiante 51 No No Si No
Estudiante 52 Si Si Si No
Estudiante 53 No No Si Si
Estudiante 54 No Si Si No
Estudiante 55 No No No No
Estudiante 56 No No Si No
Estudiante 57 No Si Si No
Estudiante 58 Si Si Si No
Estudiante 59 No Si Si No
Estudiante 60 No Si No No
Estudiante 61 No No Si No
Estudiante 62 No Si No Si
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Estudiante 63 No No Si Si
Estudiante 64 Si Si Si No
Estudiante 65 No No Si No
Estudiante 66 No Si No Si
Estudiante 67 No No Si Si
Estudiante 68 Si Si Si No
Estudiante 69 No No Si No
Estudiante 70 No No Si No
Estudiante 71 No Si Si No
Estudiante 72 Si Si No No
Estudiante 73 No Si Si Si
Estudiante 74 No No No No
Estudiante 75 No No Si No
Estudiante 76 No Si Si Si
Estudiante 77 No No No Si
Estudiante 78 No Si No No
Estudiante 79 No No Si No
Estudiante 80 Si Si No Si
Estudiante 81 Si Si No No
Estudiante 82 No Si No Si
Estudiante 83 No No Si Si
Estudiante 84 No Si Si Si
Estudiante 85 No No Si No
Estudiante 86 No No Si Si
Estudiante 87 No Si No No
Estudiante 88 No Si Si No
Estudiante 89 Si Si No No
Estudiante 90 Si No No No
Estudiante 91 Si No No No
Estudiante 92 Si No Si No
Estudiante 93 Si No Si No
Estudiante 94 No No Si No
Estudiante 95 No No No No
Estudiante 96 No Si Si No
Estudiante 97 No Si No No
Estudiante 98 No Si No No
Estudiante 99 No Si Si Si
Estudiante 100 No No Si No
Estudiante 101 No Si No No
Estudiante 102 No Si No No
Estudiante 103 No No No No
Estudiante 104 No Si No No
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4.2.2. Analisis Exploratorio

Para esta etapa, se explora la relacion entre el rendimiento académico y la desercion
estudiantil, para ver la relacion, podemos ver el coeficiente de relacion, en esta parte, nos indica
que tan relacionado estan las variables, y también, y con cuanta confianza podemos decir que
son variables que tienen una relacion entre ellas.
Figura 30

Coeficiente de correlacion de Pearson

o from scipy.stats i rt pearsonr

correlation_coef, p_value = pearsonr(df][

1", correlation_coef)

de Pearson: ©8.22212658668316035
-88

El coeficiente de correlacion de Pearson fue de: 0.22212... lo que indica que hay una
correlacion positiva débil y el valor p que es de 2.33e-08 indica que esta correlacion es
significativa, es decir, la probabilidad de que las variables sean dependientes es mas del
99.999%.

4.2.3. Ajuste del Modelo

Para esta etapa, se refina el modelo para mejorar su capacidad de identificar
correctamente a los estudiantes en riesgo debido a factores académicos, el modelo ya generaba
una precision perfecta, por lo que ajustarlo maés, podria llevar a un sobreajuste, en el cual, el
modelo predice de manera exacta en casos cercanos al entrenamiento, pero lejanos a los datos

de prueba.
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4.3. Medicion de la efectividad del modelo predictivo basado en Machine Learning para

cuantificar la influencia de los factores socioeconomicos

4.3.1. Recopilacion de Datos Socioeconémicos

Para esta etapa, se reuni6 la informacion sobre el estatus socioecondomico de los

estudiantes, incluyendo ingreso familiar, empleo de los padres y acceso a recursos educativos.

Tabla 9

Criterios del Factor Socioeconomico

Bstudiante gl g e Completo | Familar
Estudiante 1 9 No No Si
Estudiante 2 7 Si Si Si
Estudiante 3 3 No Si No
Estudiante 4 12 No Si Si
Estudiante 5 13 Si Si No
Estudiante 6 12 Si No Si
Estudiante 7 12 No Si Si
Estudiante 8 5 Si No Si
Estudiante 9 10 No Si Si
Estudiante 10 15 Si Si No
Estudiante 11 2 No Si No
Estudiante 12 15 No No Si
Estudiante 13 2 No No No
Estudiante 14 1 No Si Si
Estudiante 15 10 No Si Si
Estudiante 16 2 No No No
Estudiante 17 No No No
Estudiante 18 10 No Si Si
Estudiante 19 No Si No
Estudiante 20 No Si Si
Estudiante 21 No No Si
Estudiante 22 12 No No No
Estudiante 23 Si Si No
Estudiante 24 Si Si No
Estudiante 25 No No No
Estudiante 26 Si No Si
Estudiante 27 10 No Si Si




Estudiante 28 11 No Si No
Estudiante 29 2 No Si No
Estudiante 30 15 No No Si
Estudiante 31 2 No No No
Estudiante 32 1 No Si Si
Estudiante 33 10 No Si Si
Estudiante 34 2 No No No
Estudiante 35 10 No Si Si
Estudiante 36 1 No Si Si
Estudiante 37 10 No Si Si
Estudiante 38 2 No No No
Estudiante 39 1 No No No
Estudiante 40 10 No Si Si
Estudiante 41 No Si No
Estudiante 42 6 No Si Si
Estudiante 43 No No No
Estudiante 44 13 Si No Si
Estudiante 45 16 No Si Si
Estudiante 46 No Si No
Estudiante 47 No Si No
Estudiante 48 15 No No Si
Estudiante 49 16 No No Si
Estudiante 50 10 No Si Si
Estudiante 51 12 Si Si No
Estudiante 52 No No No
Estudiante 53 Si No Si
Estudiante 54 10 No Si Si
Estudiante 55 11 No Si No
Estudiante 56 2 No Si No
Estudiante 57 15 No No Si
Estudiante 58 2 No No No
Estudiante 59 1 No Si Si
Estudiante 60 10 No Si Si
Estudiante 61 2 No No No
Estudiante 62 No No No
Estudiante 63 16 No Si Si
Estudiante 64 No Si No
Estudiante 65 2 No No No
Estudiante 66 No No No
Estudiante 67 16 No Si Si

83



Estudiante 68 8 No Si No
Estudiante 69 10 No Si Si
Estudiante 70 No Si No
Estudiante 71 No Si Si
Estudiante 72 No No Si
Estudiante 73 12 No No No
Estudiante 74 8 Si Si No
Estudiante 75 16 Si No Si
Estudiante 76 15 Si Si No
Estudiante 77 Si Si Si
Estudiante 78 No No No
Estudiante 79 13 Si No Si
Estudiante 80 16 Si No No
Estudiante 81 18 Si No Si
Estudiante 82 17 No Si Si
Estudiante 83 15 No Si No
Estudiante 84 15 Si Si No
Estudiante 85 13 No No Si
Estudiante 86 5 Si Si No
Estudiante 87 14 Si No No
Estudiante 88 18 No Si Si
Estudiante 89 20 No No Si
Estudiante 90 17 No Si No
Estudiante 91 17 Si Si Si
Estudiante 92 16 No No Si
Estudiante 93 10 No Si Si
Estudiante 94 12 Si Si No
Estudiante 95 No No Si
Estudiante 96 Si Si Si
Estudiante 97 No Si No
Estudiante 98 12 No Si Si
Estudiante 99 13 Si Si No
Estudiante 100 12 Si No Si
Estudiante 101 12 No Si Si
Estudiante 102 5 Si No Si
Estudiante 103 10 No Si Si
Estudiante 104 15 Si Si No

84



85

4.3.2. Analisis de Impacto Socioecondomico

Para esta etapa, se analizd como los factores socioecondmicos afectan las tasas de
desercion, en esta parte, para saber que valores tienen mayor relacion que otros valores,
podemos usar la matriz de correlacion, en el cual, nos ayuda a saber que valores dependen mas
de la desercion estudiantil.
Figura 31

Correlacion de Pearson negativas

df.corr()[ " de

ProblemasSalud
CargaFamiliar

Vocacion Profesional
BajoRendimientoAcademico
ApoyoAcademico

HorariosClase
LimiteInasistencia
DificultadFinanciera
TrabajoTiempoCompleto
ApoyoFamiliar
FactorPersonal
FactorAcademico
FactorEconomico
decision

oD DM DD MDD DM MDD D

[y

En esta parte, vemos que las correlaciones son negativas, esto se debe a que los
problemas de salud, carga familiar, afectan en la desercion estudiantil. Ademas, el dato con
mayor correlacion fue el factor econdémico, con -0.75, es decir, que estd muy relacionado con

la desercion estudiantil.



Figura 32

Matriz de Correlacion

ProblemasSalud

CargaFamiliar - 0.18

Vocacion Profesional —0C ]

BajoRendimientoAcademico - -0.13

ApoyoAcademico --0.10 0.12

HorariosClase --0.11 0.06

Limitelnasistencia - 0.05 -0.10

DificultadFinanciera - 0.08 0.03

TrabajoTiempoCompleto - 0.01 -0.10

ApoyoFamiliar --0.03 0.22

FactorPersonal - 0.29 0.21

FactorAcademico - -0.12 0.02

FactorEconomico - 0.24 0.15

decision --0.22 0.18

ProblemassSalud -
CargaFamiliar -
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ninguna equivocacion al momento de realizar las

pruebas, es decir, el modelo predijo con exactitud todos los casos dados, decimos que el modelo

es efectivo para las predicciones.

Figura 33

Predicciones de desercion estudiantil

Predicciones de Desercion Estudiantil

14 4

124

101

Cantidad

FactorEcondmico

FactorPersonal FactorEducativo
Decision Predicha
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En la figura 30 se observa de acuerdo con el modelo desarrollado el maximo valor de
desercion de acuerdo al entrenamiento realizado se basa en el Factor Econdmico.
Figura 34

Proporciones de desercion estudiantil

Decision Predicha

Proporcion de Predicciones de Desercion Estudiantil

FactorEconomico

FactorEducativo

FactorPersonal

Asimismo, en la figura 32, nos muestra con mayor detalle el nivel de porcentaje en los
tres factores que interviene dentro de la investigacion, factor econémico con un 82.4%, factor
personal con un 11.8%, factor educativo con un 5.9%.

4.4. Desarrollo de un modelo predictivo basado en Machine Learning contribuye en la
determinacion de estrategias efectivas para la reduccion de la desercion estudiantil

Para cada factor de desercion, creamos un conjunto de estrategias que podria ayudar a
los estudiantes
Estrategias para factores personales

En este caso podemos brindar ayuda si el factor desercion es debido a factores
personales, las ayudas son las siguientes:

a) Programas de acompaiamiento psicologico:

e Ofrecer servicios gratuitos de consejeria psicologica para abordar problemas
emocionales, familiares o de autoestima.

e Realizar talleres de manejo del estrés y ansiedad.
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b) Mentorias personalizadas:

e Asignar mentores (docentes o estudiantes avanzados) que brinden
orientacioén académica y personal a estudiantes en riesgo.

¢) Fomento de habilidades blandas:

e Realizar capacitaciones en gestion del tiempo, técnicas de estudio y
habilidades interpersonales.
Estrategias para factores académicos
En este caso podemos brindar ayuda si el factor desercion es debido a factores
académicos, las ayudas son las siguientes:
a) Refuerzo académico
e Crear programas de tutorias o asesorias académicas gratuitas para
estudiantes con bajo rendimiento.
e Proveer acceso a materiales de estudio digitales y guias interactivas.
b) Flexibilidad en la carga académica:
e Permitir ajustes en la cantidad de créditos por semestre para evitar
sobrecargas.
¢) Fortalecimiento de la relacion con docentes:
e (apacitar a profesores en metodologias inclusivas y en estrategias para
identificar estudiantes en riesgo.
e Fomentar evaluaciones continuas y retroalimentacion constructiva.
d) Orientacion vocacional:
e Realizar talleres que ayuden a los estudiantes a confirmar si la carrera
elegida es la adecuada para sus intereses y habilidades.
e) Programas de integracion académica:

e Organizar eventos de bienvenida, actividades extracurriculares y grupos de
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apoyo para estudiantes de primer ingreso.
Estrategias para factores socioeconémicos
En este caso podemos brindar ayuda si el factor desercion es debido a factores
socioeconomicos, las ayudas son las siguientes:
a) Becas y ayudas financieras
e Ampliar los programas de becas y establecer fondos de emergencia para
estudiantes con dificultades econdmicas.
e Crear convenios con empresas para financiar estudios a cambio de
pasantias.
b) Oportunidades laborales flexibles
e Implementar bolsas de empleo para estudiantes con horarios ajustables a
su carga académica.
e Facilitar pasantias remuneradas relacionadas con la carrera.
¢) Reduccion de costos indirectos
e Proveer recursos gratuitos como material digital, préstamos de laptops o
servicio de transporte universitario.
d) Alianzas con el gobierno o empresas
e Gestionar subvenciones, préstamos estudiantiles con bajos intereses o
donaciones para financiar infraestructura y programas educativos.

Primero, desarrollamos el modelo, como sabemos el modelo se basa en bosques

aleatorios.
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Figura 35

Modelo

with open('real data.json’, 'r') as file:
datos_entrenamiento = json.load(file)

print("Datos de entrenamiento leidos exitosamente.™)

# Verificar si 'Desercion’ esta presente en los datos
if 'Desercion' not in datos_entrenamiento.get("DatosEntrenamiento”, [])[@].keys():

raise ValueError("'Desercion' no encontrado en las columnas de los datos de entrenamiento")

# Crear un DataFrame con los datos de entrenamiento
df_entrenamiento = pd.DataFrame(datos_entrenamiento[ "DatosEntrenamiento”])

# Dividir los datos en caracteristicas (X) y etiquetas (y)
X = df_entrenamiento.drop([ ‘Desercion’, 'FactorDesercion’], axis=1)
y = df_entrenamiento][ 'FactorDesercion’]

# Dividir en conjunto de entrenamiento y prueba (80% entrenamiento, 20% prueba)
X_train, X test, y _train, y _test = train_test split(X, y, test size=8.2, random_state=42)

# Crear y entrenar el modelo RandomForest
modelo = RandomForestClassifier(n estimators=100, random state=42)
modelo.fit(X train, y train)

# Realizar predicciones sobre el conjunto de prueba
y_pred = modelo.predict(X test)

Primero, leemos los datos, los datos estdn en un archivo JSON. Después, las variables
X seran las variables en el cual, se quitaran las columnas desercion y factor desercion y en Y
serd la columna factor desercion. Se separa en entrenamiento y testeo en un 80% y 20% y se
entrena el modelo. El modelo responde con valores 0,1,2 y 3.
Figura 36

Diccionario de predicciones

# Diccionario para mapear las predicciones
mapa_descripcion = {

@: "No hay deserciodn”,

1: "Factores personales”,

2: "Factores académicos”,

3: "Factores socioeconomicos™

Cada valor indica una categoria indica un factor, el 0 indica que no hay desercion, el 1
indica que, si hay desercion por factores personales, el 2 indica que si hay desercion por factores

académicos y el 3 indica que hay desercion por factores socioecondomicos.
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Ahora bien, se le afiade un conjunto de estrategias para cada factor de desercion.
Figura 37

Estrategias Factores Predictivos Personales

# Estrategias para cada caso
estrategias = {
"Factores personales”: [
{
"estrategia”: "Programas de acompanamiento psicolégico”,
"acciones™: [
"Ofrecer servicios gratuitos de consejeria psicoldgica para abordar problemas emocionales, familiares o de autoestima.",
"Realizar talleres de manejo del estrés y ansiedad.”

s
{
L
"estrategia”: "Mentorias perscnalizadas"”,
"acciones™: [
"Asignar mentores (docentes o estudiantes avanzados) que brinden orientacién académica y personal a estudiantes en riesgo.”
]
s
[
L
"estrategia”: "Fomento de habilidades blandas”,
"acciones™: [
"Realizar capacitaciones en gestion del tiempo, técnicas de estudio y habilidades interpersonales.”
]
}

En este caso se agregan estrategias en factores personales.
Figura 38

Estrategias Factores Predictivos Académicos

“Factores academicos": [
I
8
"estrategia”: "Refuerzo académico”,
“acciones": [
"Crear programas de tutorias o asesorias académicas gratuitas para estudiantes con bajo rendimiento.”,

"Proveer acceso a materiales de estudio digitales y guias interactivas.”

3
I
L
“estrategia™: "Flexibilidad en la carga académica”,
“acciones": [
"Permitir ajustes en la cantidad de créditos por semestre para evitar sobrecargas."
3s
f
L
"estrategia”: "Fortalecimiento de la relacion con docentes”,
“acciones": [
“Capacitar a profesores en metodologias inclusivas y en estrategias para identificar estudiantes en riesgo.”,
"Fomentar evaluaciones continuas y retroalimentacidn constructiva."
3s
f
L
"estrategia™: "Orientacion vocacional”,
"acciones": [
"Realizar talleres que ayuden a los estudiantes a confirmar si la carrera elegida es la adecuada para sus intereses y habilidades."
3
[
L
"estrategia”™: "Programas de integracién académica”,
“acciones": [
"Organizar eventos de bienvenida, actividades extracurriculares y grupos de apoyo para estudiantes de primer ingreso."

Aqui tenemos las estrategias para factores académicos
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Figura 39

Estrategias Factores Socioeconomicos

"Factores socioecondmicos”: [

r
L

"estrategia": "Becas y ayudas financieras”,

"acciones™: [
"ampliar los programas de becas y establecer fondos de emergencia para estudiantes con dificultades econdmicas.",
"Crear convenios con empresas para financiar estudios a cambio de pasantias.”

I
}s

"estrategia": "Oportunidades laborales flexibles",

"acciones™: [
"Implementar bolsas de empleo para estudiantes con horarios ajustables a su carga académica.”,
"Facilitar pasantias remuneradas relacionadas con la carrera.”

"estrategia": "Reduccion de costos indirectos”,
"acciones”: [
"Proveer recursos gratuitos como material digital, préstamos de laptops o servicio de transporte universitario."

1

"estrategia": "Alianzas con el gobierno o empresas”,
"acciones”: [
"Gestionar subvenciones, préstamos estudiantiles con bajos intereses o donaciones para financiar infraestructura y programas educativos.”

1

Y por ultimo tenemos las estrategias para factores socioecondémicos.
Prueba de hipotesis

Prueba de HE1

HE1: La precision del modelo predictivo basado en Machine Learning es
significativamente efectiva para identificar los factores personales que influyen en la desercion
estudiantil.

Ho = La precision del modelo predictivo basado en Machine Learning no es
significativamente efectiva para identificar los factores personales que influyen en la
desercion estudiantil.

H: = La precision del modelo predictivo basado en Machine Learning es
significativamente efectiva para identificar los factores personales que influyen en la
desercion estudiantil.

Procedimiento de la prueba de hipdtesis:

Se requiere:
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e Una medida justa para evaluar el rendimiento del modelo predictivo de Machine
Learning en la identificacion de factores personales que influyan en la desercion
estudiantil.

e Un dataset relevante con y sin la adaptacioén del modelo predictivo basado en Machine
Learning para entrenar y probar la data para identificar los factores personales que
influyen en la desercion estudiantil.

e Debido a que se debe comparar el rendimiento del modelo predictivo basado en
Machine Learning, se puede utilizar:

o La prueba t si se comparan las medias de la métrica de evaluacion entre los
métodos.

o La prueba de hipotesis para proporciones si estamos comparando tasas de
eficiencia en término de tiempo y costos.

e A posteriori, se selecciona el nivel sig., generalmente 0.05.

e Utilizar la data recopilada para calcular la estadistica de prueba (diferencia de
medias o diferencia de proporciones) y determinar si es estadisticamente significativa.

e Sip <umbral sig. establecido, entonces se invalida la H, y se deduce la existencia de
evidencia adecuada para sustentar la hipotesis alternativa, Hi.

e Las limitaciones del estudio de:

o Sesgos en los datos,
o Tamaifio del conjunto de datos,

o Representatividad de las muestras, etc.

Hi = La precision del modelo predictivo basado en Machine Learning es
significativamente efectiva para identificar los factores personales que influyen en la

desercion estudiantil.
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e Valor alcanzado del modelo predictivo basado en Machine Learning adaptado con la
data incrementada: recall = 0,80
e Valor alcanzado del modelo predictivo basado en Machine Learning con la data
tradicional: recall = 0,20
e Tamaiio de la muestra: 1000 estimadores o arboles.
e Prueba t para comparar el recall de los dos valores.
Medias de las muestras x1, x2
Desviaciones estandar de las muestras S;, S,
Tamafio de las muestras nq, n,
x1=0.80

x2=0.20

51252:\/0.80—(1—0.80) _ J0.60 — 0.0244

1000 1000

X1—X2

=
2 2
S S
S17,S2°
nq ny

0.80—0.20
=

0.02442  0.02442
1000 1000

0.60
=
4/0,00000059536+0,00000059536

060
0.001091

t=549,85
e FEl grado de libertad se calculan con n-1 para cada grupo.
gl=1000-1=999
Se hace uso de la tabla t de Student o programas estadisticos para determinar el valor

critico correspondiente al o = 0.05 con 999 gl.



Figura 40

Tabla de Student - Hipotesis especifica 1

seooqmcn.a-wm-—'l:

0O Ut B WM NNINNNNN

100
120

to,55
0,1584
0,1421
0,1366
0,1338
0,1322
0,1311
0,1303
0,1297
0,1293
0,1289
0,1286
0,1283
0,1281
0,1280
0,1278
0,1277
0,1276
0,1274
0,1274
0,1273
0,1272
0,1271
0,1271
0,1270
0,1269
0,1269
0,1268
0,1268
0,1268
0,1267
0,1265
0,1263
0,1262
0,1261
0,1260
0,1259
0,126

to,60 to,70
0,3249 0,7265
0,2887 0,6172
0,2767 0,5844
0,2707 0,5686
0,2672 0,5594
0,2648 0,5534
0,2632 0,5491
0,2619 0,5459
0,2610 0,5435
0,2602 0,5415
0,2596 0,5399
0,2590 0,5386
0,2586 0,5375
0,2582 0,5366
0,2579 0,5357
0,2576 0,5350
0,2573 0,5344
0,2571 0,5338
0,2569 0,5333
0,2567 0,5329
0,2566 0,5325
0,2564 0,5321
0,2563 0,5317
0,2562 0,5314
0,2561 0,5312
0,2560 0,5309
0,2559 0,5306
0,2558 0,5304
0,2557 0,5302
0,2556 0,5300
0,2550 0,5286
0,2547 0,5278
0,2545 0,5272
0,2542 0,5265
0,2540 0,5261
0,2539 0,5258
0,253 0,524

to,80
1,3764
1,0607
0,9785
0,9410
0,9195
0,9057
0,8960
0,8889
0,8834
0,8791
0,8755
0,8726
0,8702
0, 8681
0,8662
0,8647
0,8633
0,8620
0,8610
0,8600
0,8591
0, 8583
0,8575
0, 8569
0,8562
0,8557
0,8551
0, 8546
0,8542
0,8538
0,8507
0, 8489
0,8477
0, 8461
0,8452
0, 8446
0,842

10,90
3,0777
1,8856
1,6377
1,5332
1,4759
1,4398
1,4149
1,3968
1,3830
1,3722
1,3634
1,3562
1,3502
1, 3450
1, 3406
1,3368
1,3334
1,3304
1,3277
1,3253
1,3232
1,3212
1,3195
1,3178
1,3163
1,3150
1,3137
1,3125
1,3114
1,3104
1,3031
1,2987
1,2958
1,2922
1,2901
1,2886
1,282

10,95
6,3138
2,9200
2,3534
2,1318
2,0150
1,9432
1,8946
1,8595
1,8331
1,8125
1,7959
1,7823
1,7709
1,7613
1,7531
1,7459
1,7396
1,7341
1,7291
1,7247
1,7207
1,7171
1,7139
1,7109
1,7081
1,7056
1,7033
1,7011
1,6991
1,6973
1,6839
1,6759
1,6706
1,6641
1,6602
1,6577

|1,645|

0,975
12,7062
4,3027
3,1824
2,7764
2,5706
2,4469
2,3646
2, 3060
2,2622
2,2281
2,2010
2,1788
2,1604
2,1448
2,1314
2,1199
2,1098
2,1009
2,0930
2,0860
2,0796
2,0739
2,0687
2,0639
2,0595
2,0555
2,0518
2,0484
2,0452
2,0423
2,0211
2,0086
2,0003
1,9901
1,9840
1,9799
1,960

to.99

31,8205
6,9646
4,5407
3, 7469
3,3649
3,1427
2,9980
2,8965
2,8214
2,7638
2,7181
2,6810
2,6503
2,6245
2,6025
2,5835
2,5669
2,5524
2,5395
2,5280
2,5176
2,5083
2,4999
2,4922
2,4851
2,4786
2,4727
2,4671
2,4620
2,4573
2,4233
2,4033
2,3901

2,3739
2, 3642
2,3578
2,327

t0,995
63,6567
9,9248
5,8409
4,6041
4,0321
3,7074
3,4995
3,3554
3,2498
3,1693
3,1058
3,0545
3,0123
2,9768
2,9467
2,9208
2,8982
2,8784
2,8609
2,8453
2,8314
2,8188
2,8073
2,7969
2,7874
2,7787
2,7707
2,7633
2,7564
2, 7500
2,7045
2,6778
2,6603
2,6387
2,6259
2,6174
2,576

95

Comparando el valor de t (549,85) con el valor critico (1.645), t > el valor critico. Por

lo tanto, se rechaza la HO. Se concluye afirmando que la precision del modelo predictivo basado

en Machine Learning es significativamente efectiva para identificar los factores personales

que influyen en la desercion estudiantil.

Prueba de HE2

HE2: La confiabilidad del modelo predictivo basado en Machine Learning determina

el impacto de los factores académicos en la desercion estudiantil en las Universidades Privadas

del Pert.
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Ho = La confiabilidad del modelo predictivo basado en Machine Learning no
determina el impacto de los factores académicos en la desercion estudiantil en las
Universidades Privadas del Peru.

H; = La confiabilidad del modelo predictivo basado en Machine Learning determina
el impacto de los factores académicos en la desercion estudiantil en las Universidades Privadas
del Pert1.

Procedimiento de la prueba de hipétesis:

Se requiere:

e Una medida justa para evaluar el rendimiento del modelo predictivo de Machine
Learning en la identificacion de factores académicos en la desercion estudiantil.

e Un dataset relevante con y sin la adaptacion del modelo predictivo basado en Machine
Learning para entrenar y probar la data para identificar los factores académicos que
influyen en la desercion estudiantil.

e Debido a que se debe comparar el rendimiento del modelo predictivo basado en
Machine Learning, se puede utilizar:

o La prueba t si se comparan las medias de la métrica de evaluacion entre los
métodos.

o La prueba de hipotesis para proporciones si estamos comparando tasas de
eficiencia en término de tiempo y costos.

e A posteriori, se selecciona el nivel sig., generalmente 0.05.

e Utilizar la data recopilada para calcular la estadistica de prueba (diferencia de
medias o diferencia de proporciones) y determinar si es estadisticamente significativa.

e Sip <umbral sig. establecido, entonces se invalida la H, y se deduce la existencia de
evidencia adecuada para sustentar la hipotesis alternativa, Hi.

e Las limitaciones del estudio de:
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o Sesgos en los datos,
o Tamaiio del conjunto de datos,

o Representatividad de las muestras, etc.

Prueba de hipotesis:

H; = La confiabilidad del modelo predictivo basado en Machine Learning determina

el impacto de los factores académicos en la desercion estudiantil en las Universidades Privadas

del Pert.

Valor alcanzado del modelo predictivo basado en Machine Learning adaptado con la
data incrementada: recall = 0,78
Valor alcanzado del modelo predictivo basado en Machine Learning con la data
tradicional: recall = 0,22
Tamafio de la muestra: 1000 estimadores o arboles.
Prueba t para comparar el recall de los dos valores.
Medias de las muestras x1, x2
Desviaciones estandar de las muestras S5, S,
Tamaiio de las muestras n,, n,
x1=0.78

x2=0.22

51252:J0.78—(1—0.78) _ Jo.ss — 0.0237

1000 1000

_ X1—X2
t_ —_—
2 2

S S
L+L
np nz

0.78—0.22

=
0.02372  0.02372
1000 1000

= 0.56
1/0,00000056169+0,00000056169
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056
0.001060

t=528,35
e El grado de libertad se calculan con n-1 para cada grupo.
gl=1000-1=999
Se hace uso de la tabla t de Student o programas estadisticos para determinar el valor
critico correspondiente al a = 0.05 con 999 gl.
Figura 41

Tabla de Student - Hipotesis especifica 2

3

to,55 to,60 to,70 togo  tog0 to,95 to,075 t0.00 ' t0,995
0,1584 0,3249 0,7265 1,3764 3,0777 06,3138 12,7062 31,8205 63,6567

0,1421 10,2887 0,6172 1,0607 1,8856 2,9200 4,3027 6,9646 9,9248
0,1366 0,2767 0,5844 0,9785 1,6377 2,3534 3,1824 4,5407 5,8409
0,1338 0,2707 0,5686 0,9410 1,5332 2,1318 2,7764 3,7469 4,6041
0,1322 0,2672 0,5594 0,9195 1,4759 2,0150 12,5706 3,3649 4,0321
0,1311 0,2648 0,5534 0,9057 1,4398 1,9432 12,4469 3,1427 3,7074
0,1303 0,2632 0,5491 0,8960 1,4149 1,8946 12,3646 2,9980 3,4995
0,1297 0,2619 0,5459 0,8889 1,3968 1,8595 2,3060 2,8965 3,3554
0,1293 0,2610 0,5435 0,8834 1,3830 1,8331 12,2622 2,8214 3,2498
10 [ 0,1289 0,2602 0,5415 0,8791 1,3722 1,8125 12,2281 2,7638 3,1693
11 (0,1286 0,2596 0,5399 0,8755 1,3634 1,7959 12,2010 2,7181 3,1058
12 10,1283 0,2590 0,5386 0,8726 1,3562 1,7823 2,1788 12,6810 3,0345
13 10,1281 0,2586 0,5375 0,8702 1,3502 1,7709 12,1604 2,6503 3,0123
14 |0,1280 0,2582 0,5366 0,8681 1,3450 1,7613 2,1448 12,6245 2,9768
15 |0,1278 0,2579 0,5357 0,8662 1,3406 1,7531 2,1314 2,6025 2,9467
16 | 0,1277 0,2576 0,5350 0,8647 1,3368 1,7459 12,1199 2,5835 2,9208
17 |0,1276 0,2573 0,5344 0,8633 1,3334 1,7396 12,1098 2,5669 2,8982
18 | 0,1274 10,2571 0,5338 0,8620 1,3304 1,7341 12,1009 2,5524 2,8784
19 10,1274 10,2569 0,5333 0,8610 1,3277 1,7291 12,0930 2,5395 2,8609
20 (0,1273 0,2567 0,5329 0,8600 1,3253 1,7247 12,0860 2,5280 2,8453
21 |0,1272 0,2566 0,5325 0,8591 1,3232 1,7207 12,0796 2,5176 2,8314
22 10,1271 0,2564 0,5321 0,8583 1,3212 1,7171 12,0739 2,5083 2,8188
23 |0,1271 0,2563 0,5317 0,8575 1,3195 1,7139 2,0687 2,4999 2,8073
24 10,1270 0,2562 0,5314 0,8569 1,3178 1,7109 2,0639 2,4922 2,7969
25 10,1269 0,2561 0,5312 0,8562 1,3163 1,7081 2,0595 12,4851 2,7874
26 |0,1269 0,2560 0,5309 0,8557 1,3150 1,7056 2,0555 2,4786 2,7787
27 |0,1268 0,2559 0,5306 0,8551 1,3137 1,7033 2,0518 2,4727 2,7707
28 10,1268 0,2558 0,5304 0,8546 1,3125 1,7011 2,0484 2,4671 2,7633
29 10,1268 0,2557 0,5302 0,8542 1,3114 1,6991 2,0452 2,4620 2,7564
30 | 0,1267 0,2556 0,5300 - 0,8538 1,3104 1,6973 2,0423 2,4573 2,7500
40 | 0,1265 0,2550 0,5286 0,8507 1,3031 1,6839 2,0211 2,4233 2,7045
50 [0,1263 0,2547 0,5278 0,8489 1,2987 1,6759 2,0086 2,4033 2,6778
60 |0,1262 0,2545 0,5272 0,8477 1,2958 1,6706 2,0003 2,3901 2,6603
80 |0,1261 0,2542 0,5265 0,8461 1,2922 1,6641 1,9901 12,3739 2,6387
100 ( 0,1260 0,2540 0,5261 0,8452 1,2901 1,6602 1,9840 2,3642 2,6259
120 | 0,1259 0,2539 0,5258 0,8446 1,2886 1,6577 1,9799 2,3578 2,6174
o | 0,126 0,253 0,524 0,842 1,282 I 1,645 I 1,960 2,327 2,576

W00 =1 O O W N

Comparando el valor de t (528,35) con el valor critico (1.645), t > el valor critico. Por

lo tanto, se rechaza la HO. Se concluye afirmando que la confiabilidad del modelo predictivo
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basado en Machine Learning determina el impacto de los factores académicos en la desercion
estudiantil en las Universidades Privadas del Pert.

Prueba de HE3

HE3: La efectividad del modelo predictivo basado en Machine Learning cuantifica la
influencia de los factores socioecondomicos en la desercion estudiantil en las Universidades
Privadas del Peru y permite la creacion de estrategias financieras y de apoyo social para abordar
eficazmente las necesidades de los estudiantes.

Ho = La efectividad del modelo predictivo basado en Machine Learning no cuantifica
la influencia de los factores socioecondmicos en la desercion estudiantil en las Universidades
Privadas del Pert1 y permite la creacion de estrategias financieras y de apoyo social para abordar
eficazmente las necesidades de los estudiantes.

H; = La efectividad del modelo predictivo basado en Machine Learning cuantifica la
influencia de los factores socioecondmicos en la desercion estudiantil en las Universidades
Privadas del Pert1 y permite la creacion de estrategias financieras y de apoyo social para abordar
eficazmente las necesidades de los estudiantes.

Procedimiento de la prueba de hipdtesis:

Se requiere:

e Una medida justa para evaluar el rendimiento del modelo predictivo de Machine
Learning en la cuantificacion de los factores socioecondomicos en la desercion
estudiantil.

e Un dataset relevante con y sin la adaptacion del modelo predictivo basado en Machine
Learning para entrenar y probar la data para identificar los factores socioeconomicos
que influyen en la desercion estudiantil.

e Debido a que se debe comparar el rendimiento del modelo predictivo basado en

Machine Learning, se puede utilizar:



100

o La prueba t si se comparan las medias de la métrica de evaluacion entre los
métodos.
o La prueba de hipotesis para proporciones si estamos comparando tasas de
eficiencia en término de tiempo y costos.
e A posteriori, se selecciona el nivel sig., generalmente 0.05.
e Utilizar la data recopilada para calcular la estadistica de prueba (diferencia de
medias o diferencia de proporciones) y determinar si es estadisticamente significativa.
e Sip <umbral sig. establecido, entonces se invalida la Ho y se deduce la existencia de
evidencia adecuada para sustentar la hipdtesis alternativa, Hj.
e Las limitaciones del estudio de:
o Sesgos en los datos,
o Tamafio del conjunto de datos,

o Representatividad de las muestras, etc.

Prueba de hipotesis:

H; = La efectividad del modelo predictivo basado en Machine Learning cuantifica la
influencia de los factores socioecondmicos en la desercion estudiantil en las Universidades
Privadas del Peru y permite la creacion de estrategias financieras y de apoyo social para abordar
eficazmente las necesidades de los estudiantes.

e Valor alcanzado del modelo predictivo basado en Machine Learning adaptado con la

data incrementada: recall = 0,65

e Valor alcanzado del modelo predictivo basado en Machine Learning con la data

tradicional: recall = 0,35

e Tamaiio de la muestra: 1000 estimadores o arboles.
e Prueba t para comparar el recall de los dos valores.

Medias de las muestras x1, x2
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Desviaciones estandar de las muestras S;, S,

Tamafio de las muestras nq, n,

x1=0.65

x2=0.35

51:522\/0'65_(1_0'65) _ \/0.30 — 0.0173

1000 1000

2 2
S S
L+L
ni np

0.65—0.35

0.01732  0.01732
1000 1000

=

0.30
=
4/0,00000029929+0,00000029929

030
0.0007737

t=387,76
e El grado de libertad se calculan con n-1 para cada grupo.
gl =1000-1=999
Se hace uso de la tabla t de Student o programas estadisticos para determinar el valor

critico correspondiente al a = 0.05 con 999 gl.



Figura 42

Tabla de Student - Hipotesis especifica 3

n | toss to,60 to,70 t0,80 10,90 to,95 to.975 to.99 t0.995
1 /10,1584 0,3249 0,7265 1,3764 3,0777 6,3138 12,7062 31,8205 63,6567
2 |0,1421 0,2887 0,6172 1,0607 1,83856 2,9200 4,3027 6,9646 9,9248
3 |0,1366 0,2767 0,5844 0,9785 1,6377 2,3534 3,1824 4,5407 5,8409
4 (0,1338 0,2707 0,5686 0,9410 1,5332 2,1318 2,7764 3,7469 4,6041
5 10,1322 0,2672 0, 559‘_1 0,9195 1,4759 2,0150 2,5706 3,3649 4,0321
6 |0,1311 0,2648 0,5534 0,9057 1,4398 1,9432 2,4469 3,1427 3,7074
7 10,1303 0,2632 0,5491 0,8960 1,4149 1,8946 12,3646 12,9980 3,4995
8 10,1297 0,2619 0,5459 0,8889 1,3968 1,8595 2,3060 2,8965 3,3554
9 (0,1293 0,2610 0,5435 0,83834 1,3830 1,8331 12,2622 12,8214 3,2498
10 | 0,1289 0,2602 0,5415 0,8791 1,3722 1,8125 2,2281 2,7638 3,1693
11 |0,1286 0,2596 0,5399 0,8755 1,3634 1,7959 2,2010 12,7181 3,1058
12 10,1283 0,2590 0,5386 0,8726 1,3562 1,7823 12,1788 2,6810 3,0545
13 | 0,1281 0,2586 0,5375 0,8702 1,3502 1,7709 2,1604 2,6503 3,0123
14 |0,1280 0,2582 0,5366 0,8681 1,3450 1,7613 2,1448 12,6245 2,9768
15 (0,1278 0,2579 0,5357 0,8662 1,3406 1,7531 2,1314 2,6025 2,9467
16 [ 0,1277 0,2576 0,5350 0,8647 1,3368 1,7459 12,1199 2,5835 2,9208
17 | 0,1276 0,2573 0,5344 0,8633 1,3334 1,7396 2,1098 2,5669 2,8982
18 | 0,1274 0,2571 0,5338 0,8620 1,3304 1,7341 12,1009 2,5524 12,8784
19 10,1274 0,2569 0,5333 0,8610 1,3277 1,7291 12,0930 2,5395 2,8609
20 (0,1273 0,2567 0,5329 0,8600 1,3253 1,7247 12,0860 2,5280 2,8453
21 (0,1272 0,2566 0,5325 0,8591 1,3232 1,7207 2,0796 2,5176 2,8314
22 10,1271 0,2564 0,5321 0,8583 1,3212 1,7171 12,0739 2,5083 2,8188
23 |0,1271 0,2563 0,5317 0,8575 1,3195 1,7139 2,0687 2,4999 2,8073
24 10,1270 0,2562 0,5314 0,8569 1,3178 1,7109 2,0639 2,4922 2,7969
25 | 0,1269 0,2561 0,5312 0,8562 1,3163 1,7081 2,0595 2,4851 2,7874
26 | 0,1269 0,2560 0,5309 0,8557 1,3150 1,7056 2,0555 12,4786 2,7787
27 [0,1268 0,2559 0,5306 0,8551 1,3137 1,7033 2,0518 12,4727 2,7707
28 10,1268 0,2558 0,5304 0,8546 1,3125 1,7011 2,0484 2,4671 2,7633
29 (0,1268 0,2557 0,5302 0,8542 1,3114 1,6991 2,0452 2,4620 2,7564
30 [0,1267 0,2556 0,5300 - 0,8538 1,3104 1,6973 2,0423 2,4573 2,7500
40 | 0,1265 0,2550 0,5286 0,8507 1,3031 1,6839 2,0211 2,4233 2,7045
50 |0,1263 0,2547 0,5278 0,8489 1,2987 1,6759 2,0086 2,4033  2,6778
60 | 0,1262 0,2545 0,5272 0,8477 1,2958 1,6706 2,0003 2,3901 2,6603
80 | 0,1261 0,2542 0,5265 0,8461 1,2922 1,6641 11,9901 12,3739 2,6387
100 | 0,1260 0,2540 0,5261 0,8452 1,2901 1,6602 1,9840 2,3642 2,6259
120 | 0,1259 0,2539 0,5258 0,8446 1,2886 1,6577 1,9799 2,3578 2,6174
o | 0,126 0,253 0,524 0,842 1,282 I 1,645 I 1,960 2,327 2,576

102

Comparando el valor de t (387,76) con el valor critico (1.645), t > el valor critico. Por

lo tanto, se rechaza la HO. Se concluye afirmando que la efectividad del modelo predictivo

basado en Machine Learning cuantifica la influencia de los factores socioecondémicos en la

desercion estudiantil en una universidad privada del Pert y permite la creacion de estrategias

financieras y de apoyo social para abordar eficazmente las necesidades de los estudiantes.
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V. DISCUSION DE RESULTADOS

En relacion con el primer objetivo especifico, el presente estudio coincide con los
hallazgos de Franco (2019) y Quintero (2022) en cuanto al uso de técnicas de Machine
Learning para la prediccion de la desercion estudiantil, pero se diferencia en el enfoque
metodologico y los modelos aplicados. Mientras que Franco (2019) emple6 arboles de decision
y la metodologia CRISP-DM para analizar la desercion en la Universidad Peruana Union Filial
Juliaca, el presente estudio utilizé un modelo de Bosque Aleatorio con 100 estimadores, lo que
permitid una clasificacion mas robusta de los factores de riesgo. A su vez, Quintero (2022)
aplicd redes neuronales artificiales (RNA) y Xtreme Gradient Boosting (XGBoost) en la
Universidad de Antioquia, logrando un 74.91% de precision en la clasificacion de estudiantes
en riesgo de abandono. Aunque su enfoque logré resultados prometedores, el uso de XGBoost
y RNA requiere mayor capacidad computacional y tiempos de procesamiento mas elevados en
comparacion con los Bosques Aleatorios, que presentan un balance adecuado entre precision y
eficiencia en la clasificacion de datos con multiples variables. Asimismo, mientras Quintero
(2022) enfatizo la importancia de optimizar métricas como recall y f1-score, en este estudio se
priorizo la reduccion de impureza en la clasificacion mediante el calculo del indice Gini,
identificando patrones en estudiantes con problemas de salud, carga familiar y bajo rendimiento
académico. A diferencia de Franco (2019), quien destac6 la utilidad de bibliotecas como
SkLearn y Pandas-Profiling en la optimizacion de recursos, en esta investigacion se dio mayor
énfasis a la estructuracion y limpieza de datos historicos, asegurando la fiabilidad del conjunto
de entrenamiento. En términos de aplicacion, tanto Franco (2019) como el presente estudio
concuerdan en que la implementacion de modelos predictivos puede optimizar la toma de
decisiones en las universidades, pero mientras en la Universidad Peruana Union el enfoque
estuvo dirigido a estudiantes de ingenieria de sistemas, en la Universidad Privada San Juan

Bautista el analisis se extendi6 a un espectro mas amplio de programas académicos.



104

En cuanto al segundo objetivo especifico, en la presente investigacion se determiné que
el modelo basado en Random Forest con 100 estimadores alcanz6 una precision de 0.9687 en
la prediccion de la desercion estudiantil en la Universidad Privada San Juan Bautista, lo que
indica una alta efectividad. Este resultado es superior al obtenido por Acosta (2019), quien
mediante regresion logistica binaria logré una exactitud del 75%, lo que sugiere que los
algoritmos de Machine Learning presentan ventajas en la prediccion de la desercion respecto a
técnicas estadisticas tradicionales. Asimismo, el presente estudio identificé una correlacion
positiva débil pero significativa (coeficiente de 0.22212) entre el rendimiento académico y la
desercion, alineandose con Rodriguez (2023), quien evidenci6 que factores académicos, junto
con aspectos socioecondmicos y psicologicos, inciden en la desercion. Sin embargo, mientras
que Rodriguez utilizo Redes Neuronales Artificiales y obtuvo una exactitud del 79% con un
F1-Score de 0.62, el modelo Random Forest de esta investigacion alcanzé un F1-Score de
0.9642, indicando una mejor capacidad para equilibrar precision y recall en la clasificacion de
estudiantes en riesgo. Adicionalmente, se coincidid con Acosta en la importancia de abordar
multiples dimensiones de los estudiantes, aunque la presente investigacion propuso estrategias
concretas, como mentorias y programas de acompafiamiento psicoldgico, para reducir la
desercion, lo que amplia la aplicabilidad de los resultados mas alla de la prediccion, integrando
acciones preventivas efectivas.

En correspondencia al tercer objetivo, en la presente investigacion se determino que el
modelo basado en Machine Learning logr6 predecir la desercion estudiantil con una precision
alta, evidenciando la influencia de factores académicos en el abandono universitario. Este
hallazgo guarda relacion con el estudio de Torres (2022), donde se confirmo la efectividad del
modelo Random Forest para la prediccion de la desercion, aunque en su caso, el XGBoost
demostrd ser una mejor alternativa. En contraste, el estudio de Masabamba (2019) utilizo

técnicas de mineria de datos, identificando factores adicionales como el estado emocional, la
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motivaciéon docente-alumno y el uso de redes sociales, lo que sugiere que, aunque el
rendimiento académico es relevante, la desercion también estd influenciada por aspectos
personales y contextuales. Ademas, mientras que el presente estudio encontr6 una correlacion
positiva pero débil entre el rendimiento académico y la desercion (r = 0.22212, p < 0.0001),
Masabamba (2019) destaco la importancia de factores emocionales y sociales, lo que evidencia
la necesidad de complementar modelos predictivos con enfoques multidimensionales.
Asimismo, la propuesta de estrategias académicas, como tutorias y flexibilizacion curricular,
coincide con las recomendaciones de Masabamba (2019) y Torres (2022), quienes resaltan la
importancia de intervenciones tempranas. Sin embargo, mientras el presente estudio enfatiza
el fortalecimiento del vinculo docente-estudiante y la orientacion vocacional, Torres (2022)
destaca el papel de modelos més avanzados para mejorar la prediccion. Por lo tanto, la
combinacion de estrategias académicas y modelos més robustos podria optimizar la precision
de la prediccion y la efectividad de las medidas preventivas.

En referencia al cuarto objetivo especifico, en el presente estudio se determino6 que los
factores socioecondmicos tienen una influencia significativa en la permanencia estudiantil, lo
que concuerda con los hallazgos de Tapia (2021) y Pando (2020), quienes también identificaron
que variables como la situacion financiera, el entorno familiar y el rendimiento académico
juegan un papel crucial en la desercidon universitaria. Sin embargo, mientras que Tapia (2021)
enfatizé que los modelos de ensamble basados en Random Forest ofrecen una mayor precision
en la prediccion de estudiantes en riesgo de abandono, en la presente investigacion se encontrd
que, si bien Random Forest fue efectivo, su capacidad de generalizaciéon ain requiere
optimizacién. Por otro lado, Pando (2020) aplicé multiples modelos de mineria de datos y
concluyo que el modelo C5.0 present6 la mayor precision (94.2%), mientras que en este estudio
se evaluaron distintos algoritmos supervisados, destacando la regresion logistica y los arboles

de decision como herramientas complementarias en la identificacion de patrones de desercion.
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A diferencia de Tapia (2021) y Pando (2020), que se centraron en el desarrollo de modelos
predictivos exclusivamente, este estudio no solo propuso un modelo, sino que también planted
estrategias concretas para mitigar la desercion, como la implementacion de programas de becas,
la creacion de convenios con empresas y la reduccion de costos indirectos.

Diversos estudios han abordado el impacto de los modelos predictivos basados en
Machine Learning en la reduccion de la desercion estudiantil en universidades, destacando su
capacidad para identificar patrones de abandono y permitir la implementacion de estrategias
preventivas. En el contexto de universidades privadas del Peru, el presente estudio de la
Universidad Privada San Juan Bautista coincide con los hallazgos de Mérquez et al. (2021),
quienes encontraron que algoritmos de clasificacion como Random Forest y Support Vector
Machines tienen una alta precision en la prediccion de estudiantes en riesgo, facilitando la
intervencion temprana. Al igual que Garcia & Lopez (2020), que destacaron la importancia de
la combinacién de técnicas de procesamiento de datos y modelos supervisados, este estudio se
centra en el uso de un modelo de Bosque Aleatorio con 100 estimadores, lo que permite una
evaluacion mas precisa de variables como el rendimiento académico, la carga familiar y los
problemas de salud, factores que también han sido identificados como cruciales en otros
estudios. En linea con los planteamientos de Fernandez et al. (2019), que resaltaron el uso de
redes neuronales para optimizar la toma de decisiones, este trabajo utiliza un enfoque que busca
identificar factores predictivos relevantes en la desercion, pero con un énfasis particular en la
estructura y preparacion de los datos. Ademads, investigaciones recientes, como las de
Rodriguez & Silva (2022), subrayan la importancia de la interpretacion de los resultados
mediante Explainable AI (XAI). Si bien este estudio no incorpora XAI directamente, la
metodologia empleada a través del andlisis de la impureza de Gini contribuye a una mayor
comprension de las variables que influyen en el riesgo de desercion. En conclusion, el uso de

Machine Learning en la prediccion de la desercion estudiantil no solo mejora la precision de la
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identificacion de estudiantes en riesgo, sino que también permite desarrollar intervenciones

personalizadas y basadas en evidencia, lo cual es crucial para mejorar la retencion y el éxito

académico en universidades privadas del Peru.

Tabla 10

Comparativa de resultados segun autores

~ . Poblacion / Metodologia / Variables Resultados
Autor (Afio) Objetivo Modelo .
Muestra e Analizadas Relevantes
Predictivo
. . Conducta en .
Determinar 1457 Mineria de datos clase. bullvin Tasa de prediccion:
factores de estudiantes (KDD). S WY, 9204 Técnicas de
Masabamba - . motivacion, redes ~ ., .
desercion (Fac. de Algoritmos: J48, . mineria efectivas
(2019) . . . sociales, 1e
mediante mineria Ingenieria, Random Forest, emocionalidad. P2 analisis de
de datos UTC) SMO etc > desercion
Predecir Clasificacion Académicas, XGBoost superod a
Torres (2022) desercion en Estudiantes de supervisada: demograficas, Random Forest.
Psicologia, Univ. Psicologia Random Forest y socioeconémicas, Efectivo en
El Bosque XGBoost personalidad prediccion precisa
Soporte al Datqs d.e . . Semestres Precision: 98.97%.
. rendimiento ~ Machine Learning cursados .
seguimiento L. . . ) , Alta capacidad
. L. académico (sin / Deep Learning. (variable mas o
Caselli (2021) académico ) predictiva para
. muestra Red neuronal de influyente), . g
mediante redes . J intervencion
numeérica 2-7 capas rendimiento
neuronales , e temprana
especifica) académico
. o4
Determinar 6440 Gradlgnt o o Precision: 94%,
s ., . Boosting. Disefio Académicas, F1:90%, R?
Gutiérrez desercion en estudiantes .= . . o
. ~ longitudinal, socioecondmicas, entrenamiento:
(2022) primer afio (2010-I al L . N ]
(UNASAM) 2019-1) explicativo, rendimiento 75.12%, prueba:
preexperimental 70.09%
Determinar Métricas evaluadas
impacto de Machine del modelo:
. factores 104 estudiantes . e Precision: 0.9687
Modelo Univ. Learning. Analisis Personales,
personales, de la Carrera N . F: 0.9642
San Juan . "y de hipotesis (t- académicos, o
. académicos y de Ingenieria ) o Confiabilidad:
Bautista . , 7. . student) Random socioecondémicos
socioecondémicos de Sistemas Forest 0.9859
en la desercion Efectividad:
estudiantil 0.9797
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VI. CONCLUSIONES

El estudio demostré que el uso de Machine Learning es una herramienta efectiva para
predecir la desercidon estudiantil en universidades privadas del Pera, permitiendo identificar
con precision los factores personales, académicos y socioecondmicos que inciden en este
problema. La alta precision del modelo validé su utilidad para la deteccion temprana de
estudiantes en riesgo, facilitando la implementacion de estrategias como tutorias,
flexibilizacion académica y apoyo financiero. Estos hallazgos resaltan la importancia de aplicar
modelos predictivos en la gestion universitaria para mejorar la retencion estudiantil en
instituciones privadas peruanas.

El modelo predictivo basado en Machine Learning permiti¢ identificar de manera
efectiva los factores personales, académicos y socioecondmicos que influyen en la desercion
estudiantil en las universidades privadas del Pert. A través de la implementacion del algoritmo
Random Forest con 100 estimadores y una profundidad de 3, se logré clasificar eficazmente a
los estudiantes en riesgo de abandono, optimizando el criterio Gini en 19 instancias analizadas.
Estos resultados evidencian la viabilidad del modelo como herramienta de deteccion temprana
para la prevencion de la desercion universitaria, aportando un valor significativo en la gestion
proactiva de la retencion estudiantil.

La evaluacion del modelo predictivo reveld un alto nivel de precision en la
identificacion de factores personales asociados a la desercion estudiantil, alcanzando un
accuracy del 96.87%, un recall de 96.72% y un F1 Score de 96.42%. A pesar de la correlacion
débil entre el rendimiento académico y la desercion (r=0.22212), la significancia estadistica
(p=2.33e-08) confirma su impacto en la permanencia estudiantil. Estas métricas validan la
confiabilidad del modelo para anticipar la desercion en funcion de las caracteristicas personales

de los estudiantes, permitiendo una intervencion mas especifica y precisa.
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El modelo predictivo mostré ser una herramienta confiable en la evaluacion de los
factores académicos influyentes en la desercion, evidenciando una correlacion positiva débil
pero significativa (r=0.22212, p=2.33e-08) entre el rendimiento académico y la desercion. No
obstante, se identificé un posible sobreajuste en el modelo, lo que resalta la necesidad de
mejorar su capacidad de generalizaciéon. A partir de los hallazgos, se recomienda la
implementacion de estrategias académicas como tutorias personalizadas, flexibilizacion de
carga horaria y metodologias de ensefianza inclusivas para fortalecer la retencion estudiantil,
basandose en los resultados obtenidos del modelo predictivo.

El modelo permitié cuantificar el impacto de los factores socioecondmicos en la
desercion, confirmando la necesidad de programas de apoyo financiero como una estrategia
clave para mejorar la permanencia de los estudiantes en universidades privadas del Pera. Se
proponen medidas como becas, pasantias remuneradas y subvenciones estudiantiles,
respaldadas por el andlisis predictivo, para mitigar el impacto econdmico en la continuidad
académica. Estas iniciativas, basadas en evidencia, ofrecen soluciones efectivas para reducir la
desercion y mejorar la retencion estudiantil en el sector universitario privado del Pert,

contribuyendo asi a la mejora de la calidad educativa y el éxito académico.
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VII. RECOMENDACIONES

Dado el alto nivel de precision del modelo, se sugiere su integracion en el sistema de
gestion académica de la universidad, asegurando su actualizacion periddica con nuevos datos
para mejorar su capacidad de prediccion y adaptacion a los cambios en el perfil estudiantil.

Se recomienda que la universidad implemente programas de acompafiamiento
estudiantil basados en los factores personales identificados como determinantes en la
desercion, utilizando el modelo predictivo para generar alertas tempranas y asignar recursos
adecuados a cada caso.

Para mejorar la retencion estudiantil, se recomienda fortalecer estrategias académicas
como tutorias personalizadas, planes de nivelacion y metodologias de ensefianza mas flexibles,
priorizando a los estudiantes en riesgo identificados por el modelo predictivo.

Se aconseja disenar e implementar programas de apoyo financiero basados en los
resultados del modelo, priorizando becas, pasantias y subvenciones para estudiantes en
situacion de vulnerabilidad econdmica, con el fin de reducir la desercion por razones
financieras.

Para optimizar la capacidad de generalizacion del modelo y reducir el riesgo de
sobreajuste, se recomienda explorar el uso de técnicas avanzadas de Machine Learning, como
ajuste de hiperparametros y validacion cruzada, asi como la incorporacion de nuevas variables

que puedan mejorar la precision en la deteccion de estudiantes en riesgo de desercion.
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IX. ANEXOS
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Anexo B: Instrumento para la recoleccion de datos
CUESTIONARIO SOBRE FACTORES QUE INFLUYEN EN LA DESERCION
ESTUDIANTIL

Introduccion:

El presente cuestionario tiene como objetivo recopilar informacion clave sobre los
factores que contribuyen a la desercion estudiantil en las universidades privadas del Peru,
especificamente en la Universidad Privada San Juan Bautista. Sus respuestas seran
fundamentales para el desarrollo de un modelo predictivo basado en machine learning,
orientado a reducir la desercion estudiantil y mejorar la experiencia educativa.

Instrucciones:

1. Lea cada pregunta detenidamente.
2. Marque con una X la opcidn que considere correcta: Si o No.
3. Sea sincero en sus respuestas, ya que la informacion serd tratada de manera confidencial

y unicamente con fines investigativos.

4. Este cuestionario estd estructurado en tres factores principales: Personal, Académico y

Socioecondmico.

Factor Pregunta Respuesta (Si/No)
(Has tenido problemas de salud que hayan
afectado tu desempefio en tus actividades, [1Si/[]No
contribuyendo a la posibilidad de abandonar tus
estudios?

Factor Personal |;Tienes responsabilidades familiares que [1Si/[]No

dificulten tu continuidad académica o laboral?
(Consideras que tu eleccion profesional no refleja
realmente tu vocacion, afectando tu motivacion | [ ] Si/[ ] No
para continuar?

(Has experimentado bajo rendimiento académico

. . . Si/[]No
que te haga considerar dejar tus estudios? [] []
;Sientes que no recibes el apoyo académico .
Factor 6 > 4 . poyo [1Si/[]No
o necesario para continuar con tus estudios?
Académico

(Consideras que los horarios de clase no son
compatibles con tus necesidades, afectando tu|[]Si/[]No
continuidad?




(Te ha afectado el limite de inasistencias,

haciéndote considerar la posibilidad de abandonar | [ ] Si/[ ] No
tus estudios?
(Has enfrentado dificultades financieras que [1Si/[]No
puedan llevarte a dejar tus estudios?
Factor (Tu trabajo a tiempo completo interfiere con tus [1Si/[]No
Socioecondémico | estudios, haciendo dificil continuar?

(Sientes que no cuentas con el apoyo familiar
necesario para continuar con tus estudios?

[1Si/[]No
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Anexo C: Instrumento con llenado para la base de datos recolectadas por cada estudiante

encuestado.

CUESTIONARIO SOBRE FACTORES QUE INFLUYEN EN LA DESERCION

Introduccion:

ESTUDIANTIL

El presente cuestionario tiene como objetivo recopilar informacion clave sobre los

factores que contribuyen a la desercion estudiantil en las universidades privadas del Peru,

especificamente en la Universidad Privada San Juan Bautista. Sus respuestas serdn

fundamentales para el desarrollo de un modelo predictivo basado en machine learning,

orientado a reducir la desercion estudiantil y mejorar la experiencia educativa.

Instrucciones:

5. Lea cada pregunta detenidamente.

6. Marque con una X la opcion que considere correcta: Si o No.

7. Sea sincero en sus respuestas, ya que la informacion serd tratada de manera confidencial

y unicamente con fines investigativos.

8. Este cuestionario esta estructurado en tres factores principales: Personal, Académico y

Socioecondmico.

Factor

Pregunta

Respuesta (Si/No)

Factor Personal

(Has tenido problemas de salud que hayan
afectado tu desempefio en tus actividades,
contribuyendo a la posibilidad de abandonar tus
estudios?

[1Si/[]No

(Tienes  responsabilidades familiares que
dificulten tu continuidad académica o laboral?

[1Si/[]No

(Consideras que tu eleccion profesional no refleja
realmente tu vocacion, afectando tu motivacion
para continuar?

[1Si/[]No

Factor
Académico

(Has experimentado bajo rendimiento académico
que te haga considerar dejar tus estudios?

[1Si/[]No

(Sientes que no recibes el apoyo académico
necesario para continuar con tus estudios?

[1Si/[]No

(Consideras que los horarios de clase no son
compatibles con tus necesidades, afectando tu
continuidad?

[1Si/[]No




(Te ha afectado el limite de inasistencias,
haciéndote considerar la posibilidad de abandonar
tus estudios?

[1Si/[]No

(Has enfrentado dificultades financieras que
puedan llevarte a dejar tus estudios?

[1Si/[]No

Factor (Tu trabajo a tiempo completo interfiere con tus [1Si/[]No
Socioecondémico | estudios, haciendo dificil continuar?
(Sientes que no cuentas con el apoyo familiar [1Si/[]No
necesario para continuar con tus estudios?
Tabla 11
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Respuestas de la dimension 1 factor personal en 20 estudiantes desde el periodo 2018- 2023

Estudiante

Problemas Salud Carga Familiar

Vocacion
Profesional

Estudiante 1
Estudiante 2
Estudiante 3
Estudiante 4
Estudiante 5
Estudiante 6
Estudiante 7
Estudiante 8
Estudiante 9
Estudiante 10
Estudiante 11
Estudiante 12
Estudiante 13
Estudiante 14
Estudiante 15
Estudiante 16
Estudiante 17
Estudiante 18
Estudiante 19
Estudiante 20

S O = O = = O O O O O O = = = = = = O O
S O O O = = = O O O O O =, = O O o o o ©

—_—

—_— e O = OO = =t e e O = e e O e e e

Interpretacion:

1. Problemas de Salud

e Se mantuvo estable (2 casos) entre 2018 y 2021.

e En 2022y 2023, disminuy6 a 1 caso.
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e Puede interpretarse como una posible mejora en las condiciones de salud o una menor
cantidad de estudiantes con este factor en los ultimos afios.
2. Carga Familiar

e Se mantuvo bajo en general (0—1 caso por afio).

e Ausente solo en 2020, donde ningln estudiante report6 carga familiar.

e Esto indica que la mayoria de los estudiantes no tienen responsabilidades
familiares, lo cual puede ser positivo para su desempefio académico.
3. Vocacion Profesional

o Consistentemente alta, con 2 a 4 estudiantes por ano indicando tener vocacion
profesional.

e 2023 destaca como el aflo con mayor numero (4), lo que podria relacionarse con un
mayor enfoque o motivacion en la eleccion de carrera.

o [Esto es una sefial positiva, ya que la vocacion suele estar asociada con mejor
rendimiento y persistencia.

Figura 43

Frecuencia de factores personales por aiio

Frecuencia de Factores Personales por Afio (2018-2023)
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Tabla 12

Respuestas de la dimension factor académico

. imient o . Limit
Bajo Ren’d imiento Apoyo Académico Horarios Clase mite
Académico Inasistencia

=]

S O O O O O O = O O O O O o o o o o o
—_— O O = O = = = e O = O = = O e e = = O
je]

i e e = T e T = T S e S S W e S e B e S e SR = S A e N s B = S e

S O O = O O O O O O O o o o o~ o o 0o

Interpretacion:
Bajo Rendimiento Académico (5%)

e Solo 1 estudiante reporta bajo rendimiento, lo cual es positivo en general para el grupo.
Apoyo Académico (60%)

e La mayoria requiere apoyo académico, lo que podria indicar debilidades en la
comprension de contenidos o dificultades generales a pesar de no tener bajo
rendimiento declarado.

Horarios de Clase (50%)
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o Lamitad de los estudiantes identifican los horarios como un factor, lo que sugiere que
puede haber conflicto con otras responsabilidades o falta de flexibilidad horaria.
Limite de Inasistencia (10%)

e Muy pocos han llegado al limite de inasistencia. Esto sugiere buena asistencia general,
lo cual es favorable.

Figura 44

Frecuencia de factores académicos

Frecuencia de Factores Académicos
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Tabla 13

Respuestas de la dimension factor socioeconomico

Dificultad Trabajo Tiempo

Financiera Completo Apoyo Familiar

-

S O = O = O = = O O =
[ I = S s B S R S i )
e R e T R e = R W e B S



132

S O O O O O o O
—_ = = OO = = O
—_— O = OO = = O

Interpretacion:

Dificultad Financiera (25%)

Solo 5 de los 20 estudiantes reportan dificultades econdmicas.

Aunque es minoria, sigue siendo un grupo vulnerable que puede requerir apoyo
financiero o becas.

Trabajo de Tiempo Completo (65%)

La mayoria trabaja a tiempo completo. Esto puede afectar su rendimiento académico o
disponibilidad horaria.

Es un indicador de presion econémica o necesidad de ingresos, lo que podria
interferir con la continuidad de estudios.

Apoyo Familiar (60%)

12 estudiantes reportan contar con apoyo familiar, lo cual puede amortiguar el
impacto de las dificultades econémicas o académicas.

Sin embargo, 40% no lo tiene, lo que sugiere un grupo que puede estar en mayor riesgo

de abandono o estrés académico.
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Figura 45

Frecuencia de factores socioeconomicos

Frecuencia de Factores Socioecondmicos
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Anexo D: Consentimiento Informado
Figura 46

Consentimiento Informado




