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Resumen

Titulo: Un modelo de mineria de datos para la prediccion de la desercion estudiantil en la Facultad

de Ingenieria Fisicomecanicas de la Universidad Industrial de Santander en el periodo 2015-2019.*

Autor: Juliana Hernandez Mosquera**

Palabras Clave: Desercion estudiantil, educacién superior, arboles de decisién, estudiantes,

mineria de datos, modelo predictivo.

Descripcion:

La presente investigacion tiene como objetivo desarrollar un modelo de mineria de datos para
predecir la desercion estudiantil de la Facultad de Ingenieria Fisicomecanicas de la Universidad Industrial
de Santander durante el periodo comprendido entre 2015 y 2019. Para lograr este objetivo, se realizé una
revision bibliografica de la literatura existente sobre la desercion estudiantil en la educacion superior,
identificando las variables socioeconémicas y demograficas que afectan este fenémeno. Posteriormente, se
solicit6 a la Direcciéon de Admisiones y Registro Académico de la universidad los datos de las caracteristicas
de los estudiantes de la facultad, que se analizaron y procesaron utilizando técnicas de ciencia de datos y
software especializado mediante distintos lenguajes de programacion como Python y R. Se definieron
varios modelos predictivos de desercion y se selecciond el que mejor se ajusto a los datos para desarrollar
un modelo predictivo especifico para la Facultad de Ingenieria Fisicomecénicas. Los resultados obtenidos
se socializaran a través de un articulo académico y el libro final del proyecto de grado, con el objetivo de
mejorar la retencién estudiantil dentro de la universidad. Este proyecto contribuird al mejoramiento de las
politicas académicas y a la implementacién de medidas preventivas que contribuyan a reducir la desercion

estudiantil en la facultad.

* Trabajo de Grado

** Facultad de Ingenieria Fisicomecéanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Director: Ph. D. Henry
Lamos Diaz. Tutor: Ingeniero Industrial Jorge Esteban Caballero Rodriguez.
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Abstract

Title: A data mining model for the prediction of student desertion in the Faculty of Physical-

Mechanical Engineering of the Universidad Industrial de Santander in the period 2015-2019.*

Author: Juliana Hernandez Mosquera**

Key Words: Student desertion, higher education, decision trees, students, data mining, predictive

model.

Description

The aim of this research is to develop a data mining model to predict student dropout in the Faculty
of Physicomechanical Engineering at the Universidad Industrial de Santander during the period between
2015 and 2019. To achieve this goal, a literature review of existing research on student dropout in higher
education was conducted, identifying the socio-economic and demographic variables that affect this
phenomenon. Subsequently, the university's Admissions and Academic Registry Department was requested
to provide data on the characteristics of students in the faculty, which were analyzed and processed using
data science techniques and specialized software using different programming languages such as Python
and R. Several predictive models of dropout were defined, and the one that best fit the data was selected to
develop a specific predictive model for the Faculty of Physicomechanical Engineering. The results obtained
will be disseminated through an academic article and the final project book, with the aim of improving
student retention within the university. This project will contribute to the improvement of academic policies

and the implementation of preventive measures that will help to reduce student dropout in the faculty.

* Bachelor Thesis

**Faculty of Physical-Mechanical Engineering. School of Industrial and Business Studies. Director: Ph. D. Henry
Lamos Diaz. Tutor: Industrial Engineer Jorge Esteban Caballero Rodriguez.
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Introduccion
““*Aprender es como remar contra corriente: en cuanto se deja, se retrocede.”. — Edward

Benjamin Britten.

La desercion en la educacion superior es un fenémeno que afecta directamente el desarrollo
social, econémico, cultural y politico de un pais; a nivel mundial los investigadores intentan
identificar las causas de la desercidn, aunque se ha llegado a hallazgos importantes para las
instituciones de educacién superior, aln no existe una explicacion que pueda aplicarse a todos los
casos y en ocasiones las investigaciones son inconclusas, esto se debe en parte a la diversidad

cultural y de condiciones de cada region.

La educacion superior es un privilegio al que muy pocos colombianos tienen acceso, aun
asi, existen altos indices de abandono a los estudios técnicos, tecnoldgicos y profesionales; el
gobierno nacional con el fin de comprender este fenmeno ha creado instituciones y programas
especializados, como SPADIES, ICETEX, entre otras; para dar apoyo a los estudiantes, sin

embargo, los esfuerzos del estado no han alcanzado los resultados esperados.

El intento de encontrar una solucion a este problema en la Universidad Industrial de
Santander impulsa a realizar la presente investigacion; la desercion estudiantil en Santander puede
causar efectos negativos en la calidad de vida de los santandereanos, encontrando baja mano de
obra calificada, aumento en la delincuencia e incluso aumento de enfermedades mentales tales

como la depresion.

Esta investigacion propone encontrar un modelo predictivo para la deteccion temprana del
riesgo de abandono escolar en estudiantes de la Universidad Industrial de Santander (UIS), con el

fin de disminuir las brechas de desigualdad e inequidad causadas por la no culminacion de los
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estudios de pregrado; trabajando con informacion sobre las caracteristicas socioeconomicas y
sociodemograficas de estudiantes de la Facultad de Ingenieria Fisicomecanicas de la UIS en el
rango de tiempo de 2015 a 2019; la informacidn reposa en las bases de datos de la Direccion de

Admisiones y Registro académico, considerada una fuente de informacién secundaria.

Inicialmente se realiza una revision literaria dentro de las bases de datos de la Biblioteca
de la UIS, para encontrar referentes dentro del tema investigativo; seguido se hace el analisis
exploratorio de la informacién para organizar, limpiar, depurar y asignar variables a los datos
correspondientes; asi mismo encontrar posibles correlaciones entre las variables, que sirvan de

punto de inicio en la eleccion del software a utilizar y el método.

El problema de investigacion es un problema de clasificacion, se intenta dar una respuesta
binaria sobre la posible desercion de un estudiante; después del procesamiento de los datos se
prueban modelos predictivos existentes como arbol de decision, regresion logistica, Naive Bayes,
entre otros; se usan diferentes métricas de exactitud y precision para la prediccion de las clases y
asi poder elegir el modelo que se implementara en el presente trabajo. Las estadisticas nos
ayudaran a elegir el modelo que tenga mayor precision con respecto a los demas, para realizar la
evaluacion de los modelos, estudiando minuciosamente la matriz de confusion, la exactitud, la
precision, la sensibilidad y la puntuacién F1; que son las caracteristicas de confiabilidad de un

modelo.

El modelo propuesto servira para encontrar la relacion entre las variables de un estudiante
y su estado en la universidad. Se espera encontrar un modelo que se ajuste a los datos y tenga un
buen margen de confiabilidad para asi recomendar acciones correctivas a la dependencia

encargada de la disminucion de la desercion estudiantil en la UIS.
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Tabla de cumplimiento de objetivos.

Tabla 1

Cumplimiento de objetivos

15

Obijetivo Cumplimiento
Realizar una revision de literatura via web de la desercion estudiantil Capitulo 3.
paraencontrar hallazgos relevantes a la investigacion por medio de bases

de datos de la biblioteca de la Universidad Industrial de Santander.

Identificar las variables socioecondémicas y demograficas que afecten la = Capitulo 3.2.
desercion estudiantil en la educacion superior para comprender su

naturaleza y clasificacion.

Obtener los datos de las caracteristicas de los estudiantes de la Direccion = Capitulo 8.

de Admisiones y Registro Académico por medio de la Facultad de

Ingenieria Fisicomecanicas.

Realizar un andlisis preliminar de los datos para encontrar primeras Capitulo 8.1.2.
hipdtesis de relacion entre las variables.

Utilizar ciencia de datos para procesar la informacién de las Capitulo 9.
caracteristicas estudiantiles mediante software especializado.

Definir modelos predictivos de desercién para aplicarlos a los datos. Capitulo 9.2.
Elegir el modelo que se ajuste mejor a los datos y sirva como modelo = Capitulo 9.3.
predictivo de la desercion en el caso especifico.

Socializar los resultados de la investigacion para mejorar la retencion = Apéndice M.

estudiantil dentro de la Universidad Industrial de Santander mediante
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un articulo académico de caracter publicable y el libro final del proyecto

de grado.
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1. Objetivos
1.1. Objetivo general
Proponer un modelo matematico predictivo para la desercion estudiantil en la Facultad de

Ingenieria Fisicomecanicas de la Universidad Industrial de Santander.

1.2.0bjetivos especificos

v Realizar una revision de literatura via web de la desercion estudiantil para encontrar
hallazgos relevantes a la investigacién por medio de bases de datos de la biblioteca de la
Universidad Industrial de Santander.

v Identificar las variables socioeconémicas y demogréaficas que afecten la desercion
estudiantil en la educacion superior para comprender su naturaleza y clasificacion.

v" Obtener los datos de las caracteristicas de los estudiantes de la Direccion de Admisiones
y Registro Académico por medio de la Facultad de Ingenieria Fisicomecénicas.

v' Realizar un analisis preliminar de los datos para encontrar primeras hipétesis de relaciéon
entre las variables.

v"Utilizar ciencia de datos para procesar la informacion de las caracteristicas estudiantiles
mediante software especializado.

v" Definir modelos predictivos de desercion para aplicarlos a los datos.

v Elegir el modelo que se ajuste mejor a los datos y sirva como modelo predictivo de la
desercion en el caso especifico.

v’ Socializar los resultados de la investigacion para mejorar la retencion estudiantil dentro
de la Universidad Industrial de Santander mediante un articulo académico de caracter

publicable y el libro final del proyecto de grado.
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2. Revisién de la literatura

2.1.Andlisis bibliométrico
Para el anélisis bibliométrico se elige trabajar con la base de datos Scopus a partir de la

ecuacion inicial de busqueda:

((( DESERTION AND HIGHER AND EDUCATION) OR ( DROPOUT AND HIGHER

AND EDUCATION AND UNDERGRADUATE)))

La ecuacion de busgueda arrojo un total de 343 documentos, con ellos se realiz6 la sintesis
de informacion, extraida de los resimenes; para encontrar palabras que se deben incluir o excluir
de la ecuacion de busqueda para encontrar los articulos que se relacionan directamente con la

investigacion.

Para la ecuacion de busqueda se excluyeron las siguientes palabras:

COVID & PANDEMIC: Teniendo en cuenta que el periodo al que pertenecen los datos es
de 2015 a 2019; estamos en un tiempo prepandemia, la naturaleza de los datos a utilizar es de

normalidad académica y presencialidad.

Y se incluye DATA MINING, dado que el modelo resultante se hara por medio de este

método estadistico.

La ecuacion de busqueda definitiva que resulta después del andlisis exploratorio de

informacidn es la siguiente:

( (DESERTION AND HIGHER AND EDUCATION) OR ( DROPOUT AND HIGHER
AND EDUCATION AND UNDERGRADUATE ) AND (DATA MINING) AND NOT (COVID OR

PANDEMIC))
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Se obtienen un total de 34 documentos relacionados a la investigacion; que al revisar

dentro de los filtros se encuentra la siguiente informacion:

Figural

Cantidad de produccion cientifica por pais (2022)

Country/territory N\
Ecuador (7) >
Brazil (5) >
Colombia (3) >
Spain (3) >
Egypt (2) >

Nota: Adaptado de Scopus.

Lo que indica que el tema es relevante para el proyecto de grado, dada la produccion

cientifica del pais y el continente.

Para obtener el analisis bibliométrico de la revision de literatura en la base de datos Scopus,
se utilizaron las herramientas propias de la base de datos y también el software VOSviewer para

complementar el analisis.
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2.1.1. Publicaciones por afio:

Las publicaciones por afo se refieren al nivel de produccion cientifica realizada en un afio
especifico; observando la figura 2, es evidente el aumento en la investigacion del tema al pasar los
afios; la produccion cientifica en diez afios ha incrementado uno a siete veces segun la figura. Para

el afo en curso aun existen documentos en espera para publicacion e investigaciones en curso.
Figura 2

Cantidad de produccidn cientifica por afio (2022)

Documents by year

8
7

6

Documents
I

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Year

Nota: Adaptado de Scopus.

2.1.2. Paises/ regiones
El andlisis realizado muestra que Ecuador, Brasil y Colombia son los mayores productores
de documentos cientificos del tema a investigar; con mas del 44 % del total de produccion

cientifica.

Figura 3
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Principales paises de produccién cientifica (2022)

Documents by country or territory
Compare the document counts for up to 15 countries/territories.

Ecuador
Brazil
Colombia
Spain
Egypt

Fiji

Italy
Portugal
Bangladesh

Chile

o
-
o
w

4
Documents

]
[=2]
-l
o

Nota: Adaptado de Scopus.

2.1.3. Autores
Con respecto a los autores se encuentra que la produccion cientifica esta distribuida en dos

grupos y el maximo de producciones por autor es de 2 documentos.

Figura 4

Principales autores (2022)
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Documents by author
Compare the document counts for up to 15 authors

Bernardini, F.
Chaudhary, K.
Naseem, M.
Sharma, B.
Viterbo, J.

Abbas, M.

Abdul Hamid, N.H.
Abdul-Rahman, S.
Abou-Elfetouh, A.

Ahammad, R.
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Nota: Adaptado de Scopus.

2.1.4. Areas de investigacion

Las areas de conocimiento que méas han aportado al tema de investigacién son la ciencia
computacional, las matematicas y la ingenieria, con un porcentaje de representacion del 38,7 %,
14,7 % y 12 % respectivamente. Lo que determina el nivel de relevancia del tema investigativo

para la ingenieria industrial, la mineria de datos y el analisis de datos.
Figura 5

Produccion cientifica por area de investigacion (2022)
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Documents by subject area
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Nota: Adaptado de Scopus.

Instituciones

En el andlisis de instituciones generadoras de produccion cientifica se puede encontrar que

dentro las 10 principales se encuentran universidades; relacionadas directamente con el tema

investigativo.

Figura 6

Instituciones que realizaron la produccion cientifica (2022)
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Documents by affiliation ®
Compare the document counts for up to 15 affiliations.
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Nota: Adaptado de Scopus.

Documentos por entes financiadores
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Las entidades financiadoras de produccion cientifica del tema de investigacion en su

mayoria son entidades gubernamentales; por ello se deduce que los organismos estatales tienen

interés en determinar las causas de la desercidn en la educacion superior.

Figura7

Organizaciones financiadoras de investigaciones en el tema (2022)
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Documents by funding sponsor
Compare the document counts for up to 15 funding sponsors.
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Nota: Adaptado de Scopus.

2.1.7. Palabras clave
Para el analisis de palabras clave, se utilizé un archivo Thesaurus para agrupar palabras

que estaban repetidas por su singular y plural, entre otros casos; por ejemplo, student/students.

El grafico de palabras clave incluye la relevancia de las palabras segun el afio de
publicacién del documento; es importante resaltar que el transcurso del tiempo marca diferencias
dentro de la produccidn cientifica, vemos que para los ultimos afios ya las investigaciones tratan

de bosques aleatorios, big data, prediccion, entre otros.

Esto es positivo y se relaciona directamente con el uso de la tecnologia en la educacion
para apoyar procesos educativos y analizar problemas tales como la desercion estudiantil

universitaria.

Figura 8

Palabras clave y su comportamiento en el tiempo (2022)
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Autoria y citaciones

A continuacidn, se mostrara la tabla que contiene el nombre de los autores, el niUmero de

documentos que ha producido y las citaciones que le han realizado.

Teniendo a 5 autores con la misma cantidad de documentos cientificos pero distinto

namero de veces en que han sido citado.

Tabla 2

Autores, nimero de documentos producidos y citaciones

Autor Documentos | Citaciones

Bernardini F. 2 11

Chaudhary K. 2 7
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Naseem M. 2 7
Sharma B. 2 7
Viterbo J. 2 11

Nota. Elaboracién propia, datos extraidos de VOSviewer.

2.2.Analisis preliminar de la literatura
Dentro del analisis preliminar de la literatura se encuentran 5 ejes fundamentales dentro

del tema de investigacion:

1. Definicién de desercion.

2. ¢Por qué la desercion es un tema relevante en investigacion?

3. Cifras colombianas de la desercidn, costos econdmicos, sociales, entre otros.
4. Determinantes de la desercion.

5. Analisis de datos en la desercion en las instituciones de educacidn superior.

Segln Tinto (1975) la desercién se define como el procedimiento que lleva a cabo un
estudiante universitario cuando abandona voluntaria o forzosamente sus estudios, debido a la
influencia negativa o positiva de factores internos o externos; esta definicion de desercion

estudiantil aun tiene vigencia en la actualidad.

Asi mismo el autor resalta que la desercidn puede estar ligada a las metas individuales del
estudiante, las cuales tienen influencia de los procesos sociales e intelectuales que experimente el
estudiante a lo largo del desarrollo de su programa académico. Solo en algunos de los casos las
deserciones son causadas por bajo rendimiento académico, puesto que la mayoria son voluntarias.
Se ha encontrado que los estudiantes que las desertan pueden tener un mayor rendimiento

académico que los estudiantes que continGian con sus estudios; las razones que esgrimen diversos
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autores con respecto a esto es que el estudiante que abandona sus estudios lo hace debido a la baja
integracion personal con los ambientes intelectual y social de la comunidad institucional, que suele

darse en etapas tempranas del programa académico (Tinto, 1975).

Por otro lado, el autor estudia la desercion desde el ambito institucional; contemplando el
escenario de las instituciones de educacion superior privadas, donde la desercion es una
inestabilidad econdmica en las instituciones puesto que el pago de los estudiantes es la principal
fuente de ingresos de estas; con respecto a las IES publicas, la desercidn constituye presupuestos

insuficientes que pueden entorpecer las actividades misionales de estas (Tinto,1975).

En las primeras investigaciones realizadas sobre el tema; la desercion para los 6rganos
estatales podian ser traslados entre instituciones estatales (universidades publicas) que no
representa un abandono sino una transicion; cuando los estudiantes dejan sus estudios en una
institucion de caracter pablico para migrar a una institucion privada o una institucion fuera del

ambito estatal, para el gobierno en si es una desercion (Pascarella, E. T. & Terenzini, P., 1977).

Para concluir la revision de los predecesores del tema, es significativo resaltar la
importancia de estas investigaciones que dieron paso a las primeras hipotesis sobre la desercién

en la educacidn superior y sus posibles causas.

En Colombia la desigualdad afecta la escolaridad desde la nifiez, esto se ve reflejado en
los indices de pobreza multidimensional donde en zonas urbanas es de 12,3 % y en zonas rurales
del 34,5 %; segun la Organizacién para la Cooperacion y el Desarrollo Econémico (OCDE) sélo
el 9 % de las familias méas pobres tienen educacion superior, mientras que el 53 % son de familias
con ingresos altos; la brecha entre el acceso a un colegio privado demuestra la desigualdad en la

educacion, donde el 61 % de las familias de mayores ingresos puede poner a sus hijos en colegios
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privados contra un 2 % de las familias de menores ingresos. En nuestro pais Unicamente el 30 %
de los jovenes que culminan sus estudios secundarios pueden acceder a la educacién superior,
ademas, el 10,4 % en pregrado y 22,2 % en programas técnicos y tecnologicos pueden culminar

sus estudios (Barbosa-Camargo, Ml et al., 2021).

Todo esto conlleva a que los costos sociales y econémicos que causa la desercion lleven al
gobierno a hacer programas que intenten retener a los estudiantes en las instituciones de educacion

superior.

Segun Barbosa-Camargo et al, M1 (2021); los determinantes de la desercién se dividen en

cinco aspectos:

v Antecedentes socioeconémicos

v' Caracteristicas individuales o personales
v Acceso a sistemas de apoyo

v Elementos contextuales y geograficos

v' Caracteristicas de los estudios

Multiples estudios mostraron que los estudiantes que tienen padres con un mayor nivel
educativo tienen alta probabilidad de concluir sus estudios, dado que los padres pueden brindar
mas apoyo emocional, psicolégico y econdmico a sus hijos; también resalta que los estudiantes de
entornos socioecondémicos vulnerables eligen programas de corta duracion, como los son

programas tecnologicos y técnicos.

Cabe resaltar que el nivel socioecondmico y educativo de los padres influye en el inicio de
la etapa universitaria; posteriormente, el tipo de institucion y la admision a su primera opcion

juegan un papel crucial (Mineducacion, 2014).
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Segun la literatura, los posibles factores individuales que causan la desercidn son: género,
nivel de conocimiento en el bachillerato y rendimiento académico (tanto previo como el obtenido
durante el programa de educacion superior); se encontraron diferencias entre los factores
individuales que conllevan a la desercion segun el tipo de institucion si es publica o privada, para
instituciones publicas especificamente el nivel educativo de la escuela secundaria donde culmina
los estudios un estudiante es importante; las escuelas secundarias dan las bases pedagdgicas a los
estudiantes de nuevo ingreso, por ello si los conocimientos y la motivacion de un estudiante son

bajos, tendra mayor dificultad para adaptarse al &mbito universitario.

El desempefio académico en el primer afio universitario también influye en las
motivaciones individuales de los estudiantes, esto hace que persistan en sus estudios o deserten,
esto es algo que las universidades detectaron y crearon programas de acompafiamiento en los
primeros semestres; la Universidad Industrial de Santander especificamente tiene estrategias como
el Sistema de Excelencia Académica (SEA) que apoyan a los estudiantes desde diversos programas
como SEA-MIDAS que acompafia académicamente a los estudiantes en los primeros niveles de

las carreras de ingenierias y ciencias basicas principalmente.

Los entes gubernamentales han creados instituciones de ayuda econémica que en su
mayoria estan dirigidos a alumnos con padres que tienen acceso restringido a créditos. En
Colombia existen varias instituciones que proveen estos acompafiamientos econémicos desde
prestamos hasta subsidios; el ICETEX es el principal ente financiador de estudios de educacion
superior en Colombia pero no es un secreto la mala fama que se ha generado por sus politicas de
funcionamiento; dentro de las tesis a estudiar en el marco de antecedentes hay una que estudia el
acompafiamiento del programa Jovenes en Accidn del Departamento para la Prosperidad Social y

la relacion que tiene con la reduccion de la desercién estudiantil.
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De los tres primeros componentes surgen las siguientes hipotesis:

Hipotesis 1a (H1a). La desercion esta directamente relacionada con la existencia de

inequidades e inversamente relacionada con los programas y politicas destinados a compensarlas.

Hipotesis 1b (H1b). Las personas con entornos socioeconémicos mas vulnerables tienen

mas probabilidades de abandonar los estudios que las personas con entornos més desfavorecidos.

Hipotesis 1¢ (H1c). Cuanto mayor sea la capacidad académica del individuo en la escuela

secundaria, menor sera la probabilidad de abandonar los estudios terciarios.

Hipdtesis 1d (H1d). La implementacion de programas de ayuda promueve una

disminucion de las tasas de desercion.

Dentro de los elementos contextuales y geogréaficos que afectan la desercion, se incluyen
aspectos como la cercania a la institucion, el tamafio de la localidad, la densidad poblacional y si
es un sector rural o urbano; las diferencias por ubicacion entre las instituciones de educacién
superior y los estudiantes marcan no sélo un choque cultural que existe entre regiones de Colombia
sino que también se ven inmersos otros escenarios como traslado de residencia, costos de
manutencion en un lugar que probablemente sea mas costoso; de lo anterior se llega a la hipotesis

numero dos:

Hipotesis 2 (H2). La existencia de desigualdades regionales influye en las tasas de

abandono de los estudios terciarios.

El Gltimo elemento expuesto por los autores son las caracteristicas de los estudios; el tipo
de programa académico del estudiante es un factor importante dentro de la desercidn, multiples

estudios de entidades publicas y privadas encontraron que los estudiantes de CTIM (Ciencia,
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tecnologia, ingenieria y matematicas) tienen mayor riesgo a desertar en sus estudios que
estudiantes de humanidades y carreras sociales. EI mercado laboral asociado al programa
académico especifico también es un determinante para la desercién, porque a los estudiantes les

interesa su futuro laboral.
De lo anterior surge la tercera hipotesis:

Hipdtesis 3 (H3). Existen diferencias institucionales por ciclo de programa y campo de

estudio que afectan las tasas de desercion.

Cabe resaltar que las hipdtesis anteriormente mencionadas vienen de la revisién
bibliograficay de literatura de la investigacidn, no estan asociadas ni son las hipotesis del proyecto

€en curso.

El andlisis de datos es una herramienta que permite a las organizaciones anticipar posibles
escenarios negativos dentro de su funcionamiento. Por el lado de las IES se cuenta con gran
cantidad de informacion usada por las autoridades académicas para gestionar la informacion de las
caracteristicas de los estudiantes, mejorar sus programas de prevencion de la desercién y predecir
posibles resultados dentro de sus actividades misionales. La Universidad Industrial de Santander
dentro de su mision institucional “busca el fortalecimiento de una sociedad democratica,
participativa, deliberativa y pluralista, con justicia y equidad social, comprometida con la
preservacion del medio ambiente y el buen vivir” aunque implicitamente no esta la retencion
estudiantil es algo que va sujeto a su mision, la equidad social comprende los derechos y deberes
que tiene una persona, sin importar su origen, etnia, estrato socioeconémico, raza, ni antecedentes.
Por lo mismo a ser una institucion de caracter oficial, cubre las necesidades de educacidn superior

del departamento de Santander y en general del nororiente colombiano.
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Segun de Oliveira et al. despues de hacer una revision sistémica de literatura encontraron

que las caracteristicas que influyen mayormente en la desercion dentro de la educacion superior

son las siguientes:

Figura 9

Jerarquia de categorias y subcategorias de las caracteristicas de desercion (2022)

Caracteristicas

Estudiante

Sociodemograficas ]

Demogrificas

Individuales
Antecedentes

Personales - L
Socioecondmicas

YT Ingreso ] Proceso ]
>[ Estado actual Evaluacion ]
) L)

—b[ Externas ]—b[ Ambiental ]

Nota. Traducido por el autor, tomado de Big Data Cogn. Comput.

De acuerdo con los autores, el analista de datos y la institucidn que quiera realizar el trabajo

puede tomar las caracteristicas mostradas en la figura 8 y trabajar cada caracteristica de forma

individual o hacer conjunto a su libre eleccion; aunque en la mayoria de los estudios se utilizan

datos personales y académicos de los estudiantes (De Oliveira, C.F. et al, 2021).

3. Planteamiento del Problema

La educacion superior es considerada el eje fundamental para el progreso de las naciones.

El nivel de desarrollo tecnoldgico, la produccion cientifica e intelectual en los diferentes campos
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de la ciencia se relaciona con la alta calidad que tenga la educacién de un pais. Por ello los paises
con mejor sistema educativo logra retener a los estudiantes y aumentar la tasa de profesionales con

titulo universitario segun Villanueva (2019).

He ahi donde los gobiernos fijan esfuerzos para intervenir en los principales problemas que
afectan su sistema de educacién superior; dentro de estos problemas se encuentra la desercion
estudiantil; revisando los porcentajes de desercion estudiantil, en la educacion superior de
Colombia se visualiza que se mantiene en un rango entre 8.19 % y 9.89 % en programas
universitarios en el periodo del 2010 al 2018 segun el Sistema para la Prevencion y Analisis de la

Desercion en las Instituciones de Educacion Superior (SPADIES) (2020).

SPADIES es un sistema de informacion especializado para el andlisis de la permanencia
en la educacion superior colombiana a partir del seguimiento a la desercion estudiantil, que
consolida y clasifica la informacion para facilitar el acompafiamiento a las condiciones que

desestimulan la continuidad en el sistema educativo (Mineducacion, 2002).

La Universidad Industrial de Santander desarrollo desde la Vicerrectoria Académica el
programa SEA (Sistema de excelencia académica) que cuenta con distintos programas de apoyo

en cuatro momentos:

Momento 1. Antes del ingreso a la educacion superior.

En esta etapa SEA se encarga de la divulgacion de la oferta académica y de articular la

universidad con la educacion media.

Momento 2. En la transicion a la educacion superior.
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Se da la caracterizacion del estudiante, ofrece cursos introductorios de matematicas y

lectura universitaria.

Momento 3. Durante la trayectoria académica.

Acompafia al estudiante en los &mbitos académicos, cognitivos, socioeconémicos, salud y

ofrece clubes de lectura.

Momento 4. Transicion a la vida laboral.

AdUn persisten problemas estructurales en el SEA de la UIS; a pesar de que ofrece la Prueba
Saber UIS, charlas preparatorias Saber Pro y Saber TyT, acompafiamiento en el trabajo de grado

y talleres de preparacion para la vida laboral.

Al revisar la literatura y consultar multiples investigaciones se refleja que los programas
ofrecidos por SEA se limitan a estar disponibles y no buscan encontrar la raiz y brindar apoyo

oportuno a los estudiantes en riesgo.

Teniendo en cuenta la informacion anteriormente mencionada, el tema de la desercion en
la educacion superior es de alto interés para el &mbito investigativo; por ello se realiza la presente
investigacion, especificamente en la facultad de Ingenierias Fisicomecanicas de la Universidad
Industrial de Santander, utilizando datos suministrados por la Direccion de Admisiones y Registro

Académico.

4. Resultados esperados
Modelo predictivo para prevenir la desercién de un estudiante de la Facultad de Ingenieria
Fisicomecanicas de la Universidad Industrial de Santander, segln sus caracteristicas

socioecondémicas y demograficas.
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Articulo de caracter publicable con los resultados de la investigacion realizada.

Documento final con los resultados de la investigacion.

5. Marco de referencia

5.1.Marco de antecedentes
Modelo de desercion estudiantil para la poblacion de pregrado de una institucion de

educacion superior privada en Bogota — Colombia. — Universidad de Bogota Jorge Tadeo Lozano.

El objetivo de la tesis es encontrar dos modelos predictivos para la desercion de los
estudiantes de la Universidad de Bogotd Jorge Tadeo Lozano, por medio de aprendizaje
automatico supervisado; eligio caracteristicas de los estudiantes que reposaban en el CRM
(Customer relationship management o Gestion de Relaciones con el Cliente) de la universidad:
Sexo (Masculino, Femenino), edad del estudiante, ingresos de los padres, nivel educacion de la
madre, resultado prueba SABER 11, niUmero de comparieros de colegio con los que ingresa a la
misma Universidad, nUmero de hermanos, créditos inscritos para su primer semestre, entre otros;
la hipotesis inicial es que entre mayor sea la cantidad de datos que se ingresen al modelo, mayor
sera su precision de predecir la desercion. En la universidad al ingreso de un estudiante nuevo se
le asigna un puntaje “SPADIES” que determina el grado de riesgo que tiene de abandonar los
estudios; inicialmente realiza una revision en la web sobre modelos predictivos existentes,
encuentra modelos de arboles de decision, bosques aleatorios, XGBOOST, Naive Bayes y
regresion logistica. Para hacer el analisis exploratorio de los datos utiliza Power Bl de Microsoft
para generar las primeras graficas sobre el comportamiento de los datos; para identificar la
correlacion entre variables trabajo con los métodos de Pearson y Spearman, los cuales son

comunmente usados para analisis de datos con distribuciones normales y casos de datos extremos.
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Para el procesamiento de datos utilizé Google Colab con lenguaje de Python y asigno codificacion
binaria a los datos para facilitar su analisis. Los datos fueron balanceados para mayor precision en
los modelos y se propuso que los modelos debiesen estar por o menos encima del 85 % de
precision; en el modelo 1 se utilizaron la totalidad de los datos para ser analizados bajo arboles de
decision, bosques aleatorios, XGBOOST, Naive Bayes y regresion logistica que arrojaron un
porcentaje de precision del 97,49 %, 97,88 %, 84,75 %, 47,52 %y 70 % respectivamente. Para el
modelo 2 se usaron los datos de los dos ultimos periodos académicos de los estudiantes analizados
con arboles de decision, bosques aleatorios, XGBOOST, Naive Bayes y regresion logistica que
arrojaron un porcentaje de precision del 99,04 %, 99,68 %, 97,74 %, 46,13 % y 84,37 %
respectivamente. Por lo tanto, el autor realizando la evaluacion de modelos concluye que el modelo
2 muestra mejores resultados a nivel general, con mayor porcentaje de éxito en la prediccion
(Rodriguez, 2022). El trabajo de grado esta directamente relacionado con la investigacion presente,
en él se encuentran distintas herramientas, software, modelos y recursos que sirven de guia directa

para la realizacién del analisis de datos y creacién del modelo predictivo.

Evaluacion de impacto de jovenes en accién como politica para la reduccion de la

desercion; caso Universidad Industrial de Santander. — Universidad Industrial de Santander.

El objetivo del trabajo de grado es medir el impacto que genera el programa de politica
publica Jovenes en accion sobre la desercion en los estudiantes de la Universidad Industrial de
Santander, para aportar al debate sobre si el factor econdémico es el principal causante de la
desercidon; Jovenes en Accion (JEA) es un programa del Departamento para la Prosperidad Social,
que apoya a jovenes en condicion de vulnerabilidad con entregas monetarias condicionadas. Se
tomo una muestra de 1618 estudiantes, datos suministrados por la Direccion de Admisiones y

Registro Academico de la UIS, desagregados en 6 cohortes; los datos se compararon con la tasa
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de desercidn por programa, la desercion por IES por funcion del semestre, la matricula, la cohorte
y el género, esperando encontrar una relacion entre el porcentaje de estudiantes beneficiarios del
programay la disminucion de la desercion. Posteriormente se analizaron los datos con dos modelos
de regresion de COX, la diferencia entre los dos modelos fue el uso de las caracteristicas, al modelo
dos le agregaron datos de costo de matricula semestral y el sexo, dando como resultado mayor
precision; para terminar el autor encontrd que si existe una relacion entre la desercion en las IES
y la pertenencia a JEA (Duran, 2020). Este trabajo en especifico deja conclusiones que aportan
valor a las hipdtesis de la investigacién donde la desercion se ve directamente relacionada con el

nivel econdmico de un estudiante de educacidn superior, especificamente de la UIS.

Prevalencia de problemas de salud mental en los estudiantes UIS en riesgo de desercion

por bajo rendimiento académico. — Universidad Industrial de Santander.

El objetivo del autor era validar si los problemas de salud mental y el consumo de
sustancias psicoactivas tienen relacion con el bajo rendimiento académico que puede llevar a un
estudiante a quedar por fuera de la universidad (PFU); la muestra corresponde a estudiantes
encuartados en el semestre 2016-2 que en total son 129 estudiantes de todas las carreras, de estos
se eligen al azar 80 estudiantes para aplicar entrevistas semiestructuradas y pruebas de tamizaje
para determinar si tienen un diagnostico de salud mental. Los estudiantes seleccionados a
participar en el estudio se contactaron por medio de las escuelas a las que pertenecian y eran libres
de negarse a participar en el estudio; para concluir el autor encuentra que el trastorno Depresivo
Mayor es mas frecuente dentro de los estudiantes con un 27,53 % (Duran, 2017). La desercion es
un tema que causa preocupacion en muchas areas de investigacion, desde la medicina hasta la
ingenieria; es valioso contar con tantas fuentes de informacion diversas que abordan el mismo

problema complejo desde perspectivas diferentes.
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5.2.Marco teorico
Se consultaron trabajos relacionados con modelos predictivos existentes, para conocer

estudios previos que sirvan como base para la investigacion presente.

Segun Opazo, D. et al. (2021) hay 3 enfoques principales dentro del campo de la
investigacion de la desercion en la educacion superior, depende de la perspectiva en la que sea
abordado el problema; distintos analisis se han realizado desde perspectivas econémicas y
psicoldgicas, teniendo como fuentes de informacion datos cuantitativos y cualitativos segun el area
de investigacion. A continuacidn, se explican las generalidades de los enfoques encontrados dentro

de la revisién a la literatura.
Enfoques explicativos

Los modelos de adaptacién consideran que la adaptacion y la integracion social afectan la

decisién de abandonar los estudios.

Spady (1970) considera un modelo basado en la teoria del suicidio de Durkheim, siendo la
desercién el resultado de un proceso social complejo que contiene caracteristicas como la
formacion académica del nucleo familiar, nivel académico previo, el potencial académico, la
congruencia normativa, el apoyo social, el desarrollo intelectual, el desempefio educativo, la

integracion social, la satisfaccion y el compromiso institucional.

Tinto (1975) formula un modelo considerando factores como la adaptacion del estudiante
al entorno universitario, el funcionamiento de la institucion de educacion superior y el rendimiento

académico previo.
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En otro enfoque Bean (1982) plantea que la desercion depende de factores netamente
individuales y personales que afectan directamente al estudiante, dejando los factores externos

afuera de su propuesta.

Para terminar la revision de los modelos predictivos de la desercion predecesores,
Pascarella (1991) aconseja utilizar un modelo mixto donde los factores importantes se relacionan
con la calidad de la institucion de educacién superior, la seguridad en la eleccién de la carrera o la

existencia de becas.

Los primeros modelos que surgieron de los afios setenta a los noventa, dieron paso a
investigaciones donde se analizaban distintos conjuntos de caracteristicas y/o factores que
conllevan a la desercion; Cabrera et al. (2006) sugieren agrupar los modelos tedricos explicativos

en cuatro grupos diferentes:

1. El modelo de adaptacion, que describe la falta de integracion de un individuo en el

contexto universitario.

2. El modelo estructural, la estructura universitaria, incluyendo la politica, la econdémica

y la social, que influye en la desercion de los estudiantes.

3. El modelo econdmico, que describe la eleccion del estudiante de una forma alternativa

de invertir tiempo, energia y recursos que podria ofrecer mayores beneficios en el futuro.

4. el modelo psicopedagogico, que abarca una mezcla de diferentes factores de los
modelos adaptativo y estructural, mas otras dimensiones de caracter psicoeducativo, como las

estrategias de aprendizaje.
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Para terminar el primer grupo de enfoques, es importante examinar otras investigaciones
basadas en entrevistas y analisis manuales; Broc (2011-2018) concluy6 que las variables de
rendimiento académico previo predicen mejor el rendimiento universitario; por otro lado, Bejarano
et al. (2017) haciendo uso de encuestas a jovenes desertores, encontraron que las razones de la

desercidn en su mayoria eran por influencias socioeconémicas e individuales.

Entre otras investigaciones se llega a la conclusion de que el factor que més influye en la
desercion es el acceso a financiamiento para su sostenimiento y matricula, por ellos se sugiere a
los servicios de bienestar universitario ser mas proactivos en este aspecto (Sinchi & Ceballos,

2018).

Por ultimo, el estudio de Quintero (2016), establece que las causas de desercién de un
estudiante no deben aplicarse a otro, puesto que los motivos de los dos pueden ser distintos aun

teniendo caracteristicas sociodemogréficas y socioecondémicas similares.
Enfoques predictivos

Dentro de los enfoques de aprendizaje automatico las instituciones han utilizado los datos
que poseen para crear valor a través de herramientas de aprendizaje automatico, van desde
predicciones hasta analisis de variables a través de modelos interpretativos (Opazo, D. et al., 2021).

A continuacion, se detallan los modelos de enfoques predictivos.
Arboles de decision:

Dentro de las investigaciones, los arboles de decisién han demostrado alto porcentaje de
efectividad en modelos predictivos para la desercién; en la investigacion de Kumar et al. (2012)
compara procesos de entrenamiento para arboles de decision, llegando a un arbol con 82,8 % de

precision; mientras Heredia et al. (2015) en su investigacion sobre la desercion en la Universidad
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Simén Bolivar, usa el mismo método de entrenamiento para arboles de decision y explica que son
un modelo adecuado, aungue su trabajo no llega a la conclusion de cuéles son las caracteristicas
que mas influyen en la desercion. Por lo tanto, se recomienda utilizar arboles de decision con
resultados de optimizacion de parametros para obtener mayor precision dentro de la investigacion

(Heredia et al, 2015).

Regresion Logistica:

Una regresion logistica es un modelo de probabilidad al que a cada variable se le asocia un
pardmetro que muestra su relevancia (Cox, 1958); los estudios revisados que usan regresion
logistica en sus analisis de datos, definen variables que consideran que influyen en la desercion y
aportan informacion basica de los estudiantes, para hallar las variables que més afectan el modelo
predictivo; Santelices et al. (2013) concluyeron que la desercién esta relacionada con el nivel
socioecondémico, rendimiento académico previo, puntaje en la prueba de ingreso a la universidad,

becas académicas y créditos econémicos.

En un estudio con datos de la Universidad Bernardo O’Higgins de Chile, Matheu et al.
(2018) tomaron 17 caracteristicas tanto individuales como externas de los estudiantes y analizaron
por medio de regresion logistica; el resultado de la investigacion fue que 7 variables eran las que
mas influian en el abandono de los estudios: sexo, horario de estudio (diurno, vespertino o
nocturno), grupo etario, escuela de procedencia, convivencia con la familia, puntaje en la prueba
de ingreso a la universidad y ocupacion del padre; el puntaje de la prueba de admisién es la

caracteristica con mas peso dentro del estudio.

Naive Bayes (Bayesiana ingenua):
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Naive Bayes es un modelo probabilistico establecido desde el teorema de Bayes; el teorema
de Bayes describe que si conocemos informacion sobre la ocurrencia de un evento A siempre que
haya ocurrido un evento B, necesitamos saber si es posible inferir la ocurrencia del evento B

siempre gque haya ocurrido A (Soto, 2011).

Kumar y Pal (2011) utilizaron el modelo de Naive Bayes con datos de la Universidad Dr.
RML Awadh de la India, llegaron al resultado de que existen factores que estan altamente
correlacionados con la desercion, entre ellos el rendimiento académico previo, el lugar de
residencia, el idioma de ensefianza (clases mixtas en idioma nativo e inglés, o solo en inglés), la
educacion de la madre, los habitos de los estudiantes, ingreso familiar anual, y estado familiar del

estudiante.

Mientras que Hegde y Prageeth (2018), usaron datos de la Escuela de Artes y Ciencias de
Amrita para predecir la desercion temprana; hallaron que los factores académicos, demograficos,

psicoldgicos y de salud, eran los que mas incidian en el fenémeno de la desercion.
K-Vecinos mas préximos o K-Nearest Neighbors (KNN):

La técnica de KNN es un algoritmo de aprendizaje basado en instancias, en su
funcionamiento se almacenan datos historicos y al clasificarse un nuevo objeto, se extraen los

objetos mas parecidos en sus caracteristicas y se clasifica automaticamente (Morales, 2009).

La investigacion realizada por Valero et al. (2005) utiliza dos modelos de mineria de datos,
los arboles de decision y la KNN; los resultados del analisis y procesamiento de datos arrojo que
el algoritmo de arboles de decision tenia el 98,98 % de confiabilidad mientras que el del algoritmo

KNN apenas superaba el 70 %. Esto indica que la técnica de KNN no contribuye a la eleccion de
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un modelo predictivo sobre la desercion estudiantil; cabe resaltar que al cambiar los datos puede

que cambie sus resultados, por ello no se descarta totalmente esta técnica.

Redes neuronales:

Las redes neuronales artificiales son un método inspirado en la biologia capaz de crear
modelos predictivos complejos no lineales (Zhang, 2000). Siri (2015) desarrollo un modelo con el
método de redes neuronales utilizando datos administrativos, entrevistas telefonicas y encuestas
de caracteristicas personales, de los padres, la ubicacion, el rendimiento académico anterior y los
puntajes de las pruebas de admision a la universidad.; los resultados obtenidos tuvieron un margen
de precisién entre 65 % y el 84 %; un estudio posterior realizado por el mismo investigador
determino que las variables mas importantes fueron la educacion familiar, el origen escolar, la falta

de orientacion preuniversitaria, el estudio con amigos y la motivacion.

Otro estudio con este tipo de modelos lo realizé Alban y Mauricio (2019) con un perceptron
multicapa que obtuvo una precision de 96,3 % y usando una funcion de base radial dio una
precision de 96.8 %; como resultado, las variables que afectan la desercién en este estudio eran si
el estudiante tiene hijos, conocimiento en software utilizado en la carrera universitaria,
compromiso familiar, adaptacion a la universidad, ranking universitario y perspectiva del

estudiante sobre su insercion en el mercado laboral.

Bosque aleatorio o Random Forest:

Es un método que construye clasificadores basados en arboles de decision y que puede
expandirse arbitrariamente para aumentar su precision; inicialmente construye multiples arboles

de decision, cada uno usando una muestra aleatoria de las variables originales. La etiqueta de clase
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de un punto de datos se determina utilizando un esquema de votacion ponderada con la

clasificacion de cada arbol de decision (Alban & Mauricio, 2019).

Lee y Chung (2019) comparan un arbol de decisiones potencializado con un bosque
aleatorio usando datos del Sistema Nacional de Informacion Educativa (NEIS) de Corea del Sur
para predecir la desercidn escolar; los autores resaltan que el modelo predictivo es aplicable en
otros contextos, donde la sensibilidad permanece constante pero el valor predictivo aumenta segin

el porcentaje de desercion en donde se vaya a aplicar.
Arbol de decisiones de aumento de gradiente:

Se desarrolla un paradigma de potenciacién de descenso de gradiente general para
expansiones aditivas basado en cualquier criterio de ajuste. Cuando se usa con arboles de
decision, usa arboles de regresion para minimizar el error de la prediccion. Un primer arbol
predice la probabilidad de que un punto de datos pertenezca a una clase; el siguiente arbol
modela el error del primer arbol, lo minimiza y calcula un nuevo error, que es la nueva
entrada para un nuevo arbol de modelado de errores; y generalmente se usa para cursos

masivos en linea (Friedman, 2002, p 367-378).
Comparaciones de multiples modelos de aprendizaje automatico:

En otras investigaciones se han comparado los modelos anteriormente descritos para
confrontar su efectividad; Delen (2010) comparo arboles de decision, redes neuronales, maquinas
de vectores de soporte y regresion logistica, para determinar que una maquina de vectores de
soporte ofrece la mayor precision; el analisis también concluyo que los predictores mas

importantes son el éxito educativo pasado, el éxito educativo presente y la ayuda financiera.
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Fischer (2012) analiz6 la desercidn de las carreras de ingenieria de la Universidad de Las
Ameéricas comparando redes neuronales, arboles de decision y K-mediana con las siguientes
variables: puntaje en la prueba de admision a la universidad, rendimiento académico previo, edad

y género; la investigacion no tuvo resultados favorables por la poca fiabilidad de los datos.

Eckert y Suenaga (2014) compararon arboles de decision, Naive Bayes y reglas de
asociacion, obteniendo el mejor rendimiento con arboles de decision. El trabajo identific6 como
variables mas importantes el rendimiento académico previo, la procedencia y la edad de ingreso
de los estudiantes a la universidad. Adicionalmente, identifico que durante el primer afio de la
carrera es donde cobra mayor relevancia la contencion, el apoyo, la tutoria y todas aquellas

actividades que mejoren la situacién académica del estudiante.

6. Metodologia
La investigacion se compone de una revision de literatura que respalda y valida la
relevancia de la investigacion; ademas de un andlisis predictivo de datos por medio de Data Mining

(procesamiento de datos).

Se propone una metodologia mixta que agrupe los dos ambitos de la investigacion. A
continuacion, se describen las fases de la investigacion y las actividades correspondientes en cada

una de ellas:

6.1.Fase 1. Definicion del problema de interés y busqueda de informacién

Segun la definicién del problema de investigacion, se hace una revisién de literatura en
alguna base de datos disponible en la biblioteca virtual de la Universidad Industrial de Santander
(UIS); el proposito de la revision fue constatar la relevancia del problema para la comunidad

cientifica. Se presenta a continuacién una serie de actividades que se llevaron a cabo:
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Actividad 1. Definir las palabras clave para la busqueda inicial en la base de datos.

Actividad 2. Construir la ecuacion de busqueda inicial.

Actividad 3. Elegir de la base de datos para la revisién bibliogréfica.

Actividad 4. Revisar los abstracts para identificar las palabras que se deben excluir o

incluir a la ecuacion de busqueda.

Actividad 5. Ejecutar la ecuacién de busqueda en Scopus y aplicar los filtros para reducir

el rango de la produccion cientifica, que se ajuste a la investigacion.
Actividad 6. Hacer el anélisis bibliométrico de la informacion.

Actividad 7. Analizar la literatura sobre la desercion obtenida de la busqueda
(caracteristicas de los estudiantes en riesgo, estudios previos de modelos predictivos de

desercion, desercion en el ambito cultural colombiano, entre otros).

Actividad 8. Redactar los hallazgos relevantes encontrados en la revision bibliografica.

6.2.Fase 2. Recoleccién de los datos
Los datos para el analisis se obtuvieron de la Direccién de Admisiones y Registro

Académico de la UIS.

Actividad 1. Definir las caracteristicas a solicitar.

Actividad 2. Solicitar por medio de la facultad de Ingenieria Fisicomecéanicas la base de

datos a la Direccion de Admisiones y Registro Académico de la UIS.

A continuacion, se muestran los campos solicitados que serviran como insumo para la

construccion de los modelos de prediccion:
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Nombre.

Caodigo estudiantil.

Genero.

Edad.

Pertenencia a una minoria (a cudl).

Tipo de colegio de donde se gradu6 (publico o privado).
Afio de graduacion del colegio.

Afo de ingreso a la UIS.

Estrato socioecondémico.

Residencia nucleo familiar.

Beneficios ofrecidos por la universidad que tenga el estudiante (comedores, residencia,
auxiliaturas).

Nivel en el plan de estudios.

Condicion actual del estudiante.

Tiene alguna discapacidad (cudl).

Tiene hijos.

Si tiene algln trabajo.

Promedio ponderado.

Condicionalidad (qué tipo).

Si el estudiante deserto o quedo PFU.
Nacionalidad.

Departamento y municipio de procedencia.

Si ha solicitado apoyo a Bienestar Universitario (0 algin programa preventivo).
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e Motivo de la desercion.
e Cancelaciones de semestre o aplazamientos de semestre (motivo).

e Si tuvo procesos disciplinarios.

6.3.Fase 3. Analisis preliminar y organizacion de los datos.

Se realiza el proceso de limpieza y transformacion de los datos.

Actividad 1. Revisar la estructura y organizacién de los datos.

Actividad 2. Limpiar los datos para su anélisis.

Actividad 3. Organizar los datos y asignar variables a los datos cualitativos.
Actividad 4. Modelar los datos para andlisis inicial y las primeras conclusiones.
Actividad 5. Elegir el software para analizar los datos.

6.4.Fase 4. Elaboracién del modelo predictivo
Dentro de esta fase se hace el analisis completo de los datos y se validan las hipotesis

postuladas, por lo que definen las siguientes actividades:
Actividad 1. Revisar modelos predictivos existentes para la desercion.
Actividad 2. Ajustar los datos a los modelos seleccionados.
Actividad 3. Elegir o crear el modelo predictivo que mejor describa los datos.
Actividad 4. Comprobar las hipdtesis planteadas en la fase 1.

6.5.Fase 5. Despliegue del modelo predictivo
Utilizar los resultados para crear informes y métricas, por lo que se plantean las siguientes

actividades:
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Actividad 1. Validar el modelo predictivo.
Actividad 2. Elegir las métricas a presentar en el libro final.
Actividad 3. Elaborar la presentacion de los resultados obtenidos.

6.6.Fase 6. Sintesis de los resultados
Para concluir la investigacion se crear los entregables del proyecto bajo las siguientes

actividades:
Actividad 1. Elaborar el libro final del proyecto de grado.

Actividad 2. Construir el articulo académico de caracter publicable en el que se presentan

los resultados del analisis de datos y el modelo predictivo de desercion.

7. Desarrollo del proyecto

7.1.Indagacion de los datos

La base de datos suministrada por la Direccion de Admisiones y Registro Académico de la
Universidad Industrial de Santander, contiene datos cualitativos y cuantitativos de los estudiantes
que se registraron como activos segun el sistema de informacion utilizado por la universidad; los
estudiantes de la base de datos pertenecen a las carreras adjuntas a la Facultad de Ingenierias
Fisicomecanicas, a continuacion se despliega la informacion perteneciente a la base de datos para
comprender las posibles relaciones entre las caracteristicas de un estudiante y su situacion

académica.

7.1.1. Descripcion de las variables

Tabla 3

Descripcion de variables
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Variable

Condicion

Programa
academico

Descripcion de las variables

Nombre
Graduado

Excluido por + dos cancel
seme

Retiro definitivo > 3
periodos

Excluido por vencimiento
tiempo
PFU

Normal

Retiro voluntario

Cambio de programa

Cancelacion definitiva de
matricula voluntaria

Condicional primera vez

11
21
22
23
24
26
27
Afio y periodo académico

Afio y periodo de condicion

Descripcion
Estudiante que culmina
satisfactoriamente sus estudios de
pregrado.

Estudiantes que cancelaron 2
semestres consecutivos.

Estudiante que este retirado por mas
de 3 periodos académicos
consecutivos.

Estudiante que cumplio el tiempo de
permanencia para grado.

Estudiante queda por fuera de la
universidad por bajo rendimiento
académico.

Estudiante activo, matriculado en
algn programa de pregrado de la
facultad con normalidad académica.
Retiro por no renovar matricula o
solicitar cancelacion de periodo, debe
solicitar readmision aun no esta PFU
Estudiante cambi6 de programa de
pregrado.

Estudiantes que cancelaron matricula
de forma definitiva y voluntaria

El estudiante esta condicional por
primera vez; el promedio del
estudiante esta entre 2.70 y 3.19, debe
subir su promedio ponderado
acumulado a 3.2 0 més para el
préximo semestre.

Ingenieria de sistemas

Ingenieria civil

Ingenieria eléctrica

Ingenieria industrial

Ingenieria mecéanica

Ingenieria electronica

Disefio industrial

Corresponde al afio y periodo
academico en que el estudiante figura
en el sistema de admisiones.

Afio en el que se reportd la
informacion en admisiones.

o1
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Tiempo

Colegio

Municipio

Forma de
ingreso

Afio de ingreso a sede

Afo de grado

Fecha de nacimiento
Publico

Privado

Area metropolitana

Otros municipios de
Santander

Municipios lejanos

Desconocido

Ingreso normal

Estudiantes provenientes
zonas de dificil acceso o
problemas de orden publico
Victimas del conflicto
armado

Comunidades indigenas

Intercambio académico

Comunidades
afrocolombianas

Indica el afio en el que el estudiante
ingreso a la Universidad Industrial de
Santander en un programa de
pregrado asociado a la Facultad de
Ingenieria Fisicomecanicas.

Indica el afio en que el estudiante
culmind el bachillerato

Fecha de nacimiento del estudiante.
Estudiantes que terminaron el
bachillerato en una institucion publica
Estudiantes que terminaron el
bachillerato en una institucion
privada

Estudiantes residentes en
Bucaramanga, Floridablanca, Girény
Piedecuesta.

Estudiantes residentes en municipios
de Santander que no sean los cuatro
municipios del area metropolitana
Estudiantes residentes en municipios
que pertenecen a otros departamentos,
excluyendo a Santander.

Estudiantes residentes en municipios
desconocidos

Estudiantes que se inscribieron con la
prueba ICFES y fueron admitidos a la
UIS.

Estudiantes que fueron admitidos a la
UIS bajo admisiones especiales.

Estudiantes que fueron admitidos a la
UIS bajo admisiones especiales.

Estudiantes que fueron admitidos a la
UIS bajo admisiones especiales.

Estudiantes que ingresan a la UIS por
intercambio.

Estudiantes que fueron admitidos a la
UIS bajo admisiones especiales.

Nota. Elaboracion propia.

Creacion de nuevas variables:

52
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Edad de grado de bachillerato, utilizando la fecha de nacimiento y la fecha de grado de
bachillerato del estudiante.

Tiempo de ingreso a la universidad, es el tiempo en afios que demoro el estudiante desde su
grado de bachillerato a ingresar a la universidad.

Tiempo desde ingreso a sede y ultimo reporte, es el tiempo en afos que el estudiante ha
tenido una relacion académica con la universidad desde su ingreso a alguna sede y su Gltimo
reporte de admisiones.

Edad de reporte, es la edad del estudiante cuando se presento el Gltimo reporte por admisiones

segun la base de datos.

7.1.2. Analisis preliminar de los datos
8.1.2.1. Analisis por caracteristicas.

Situacion académica.

Figura 10

Gréfica porcentual de la condicion de los estudiantes
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Nota. Elaboracion propia.

Se observa a partir de la gréafica que aproximadamente el 33.19 % de los estudiantes de la
facultad se encuentra en una situacion de riesgo a la desercion o ya ha desertado sus estudios de
pregrado, este calculo se halla agrupando los valores de estudiantes en la condicion de PFU, retiro
voluntario, retiro definitivo > 3 periodos, cancel.def.matricula.voluntaria, excluido por
vencimiento tiemp, cambio de programa, excluido por + dos cancel seme y condic primera vez;
esta cifra refleja una diferencia con el promedio de desercidn de educacion superior universitaria

en Colombia que es de 8.684 % entre 2015 y 2019 (SPADIES, 2020).
Figura 11

Graéfica porcentual de la condicion de estudiantes en riesgo
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EXCLUIDO POR VENCIMIENTO. . g2.15%
CAMBIO DE PROGRAMA 1.19%
EXCLUIDO POR + DOS CANCEL.., 0.41%
CONDIC PRIMERA VEZ  0.05%

CONDICION
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CANTIDAD

Nota. Elaboracion propia.
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Excluyendo los estudiantes graduados, en la grafica anterior se observa que el 96.18 % de
los estudiantes registrados en la base de datos se encuentra en riesgo de desercion o ya ha desertado

sus estudios universitarios.

Cancelaciones de matricula.

Figura 12

Porcentaje de cancelaciones anual

Cancelaciones anuales de matricula.

30.00%
i 25.00%
25.00% 21.09%
20.00% 17.95% 18.33% 17.63%
15.00%
10.00%
5.00%
0.00%

2015 2016 2017 2018 2019

Nota. Elaboracion propia.

Figura 13

Porcentaje de cancelaciones primer y segundo semestre
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Cancelaciones de matricula semestrales (Historico)

44.13%

m Primer semestre = Segundo semestre

Nota. Elaboracion propia.

Las cancelaciones han tenido una disminucion con respecto al tiempo; el periodo
académico donde méas se hacen cancelaciones de matricula es el primero con un 11 %

aproximadamente por encima del segundo periodo académico.

Dentro de la base de datos suministrada por la Direccion de Admisiones y Registro
Académico se encuentran las cancelaciones de matricula presentadas en el periodo 2015-2019, en

qué semestre académico se presentd y la carrera del estudiante que presentaba la cancelacion.
Figura 14

Cancelaciones anuales por programa académico
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Suma de 2015, Suma de 2016, Suma de 2017, Suma de 2018 y Suma de 2019 por Carrera

@®suma de 2015 @Suma de 2016 ®Suma de 2017 @Suma de 2018 @Suma de 2019

71
65
60 59 59 59 59
56
55
53 54
49 48
47
46 46
44
41 "
38
34

Ingenieria electrénica Ingenieria mecanica Ingenieria eléctrica Ingenieria civil Ingenieria de sistemas Disefio industrial Ingenieria industrial
Carrera

Suma de 2015, Suma de 2016, Suma de 2017, Suma de 2018 y Suma de 2019
E
o

Nota. Elaboracion propia.

Admisiones especiales.

Segun el Acuerdo 282 de 2017 del 7 de noviembre, la Universidad Industrial de Santander
cuenta con el programa de ingreso a la Universidad de aspirantes por la modalidad de admisiones
especiales. EI nimero de estudiantes que ingresaron durante el periodo 2015 — por modalidad de

ingreso especial fue de 81 distribuidos de la siguiente manera:
Tabla 4

Cantidad de estudiantes por modalidad de ingreso especial

COMUNIDADES AFROCOLOMBIANAS 10
COMUNIDADES INDIGENAS 14
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VICTIMAS DEL CONFLICTO ARMADO 31
ESTUDIANTES PROVENIENTES ZONAS DE DIFICIL 26

ACCESO O PROBLEMAS ORDEN PUBLICO
Nota. Elaboracion propia.
En la tabla 5 se muestra el estado de estos 81 estudiantes.

Tabla b

Condiciones estudiantes con ingreso especial

Condicion Cantidad = Porcentaje Porcentaje
de desercion

PFU 30 37.04%

RETIRO VOLUNTARIO 27 33.33%

RETIRO DEFINITIVO >3 PERIODOS 16 19.75% 93.83%
GRADUADO 5 6.17%
CANCEL.DEF.MATRICULA.VOLUNTARI 3 3.70%

Total 81 100.00%

Nota. Elaboracion propia.

Como se puede observar el 93.83 % de los estudiantes que ingresan a la universidad por
modalidad especial se encuentran en desercion estudiantil. Este fendmeno particularmente es
preocupante puesto que el ingreso especial es un objetivo institucional, apegandose al inciso
segundo del articulo 13 de la constitucion politica de Colombia establece que “El estado
promovera las condiciones para que la igualdad sea real y efectiva y adoptara medidas en favor

de grupos discriminados y marginados” (Consejo académico UIS, 2017).

El alto porcentaje de desercion de los estudiantes que ingresan por modalidad especial
marca que el objetivo institucional no se estd cumpliendo y los estudiantes que vienen de entornos
sociales dificiles, de etnias indigenas y afrocolombianas estan quedando excluidos de la educacién

superior.
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Para terminar con el anélisis preliminar de los datos, tenemos la grafica de los estudiantes

que guedan PFU segun el nivel académico en el que estaban como se observa en la figura 15.
Figura 15

Estudiantes PFU segln nivel académico

Estudiantes PFU segun el nivel académico

1000 217
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Nivel académico

Cantidad de estudiantes

Nota. Elaboracion propia.

De la figura anterior se obtiene que el 84.4 % de los estudiantes que quedan por fuera de
la universidad (PFU) se encuentran dentro de los primeros cuatro semestres de su programa

académico que para ingenierias seria el ciclo basico de la carrera.

8.1.2.2. Analisis multivariable.

Para todo el andlisis realizado se utiliza Jupyter Notebook, este es un proyecto sin animo
de lucro para desarrollar software de cddigo abierto, estandares abiertos y servicios para
computacion que contiene maltiples lenguajes de programacion (Cabrera y Diaz, 2021); se decide

trabajar con el lenguaje de programacién Python.
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Antes de empezar con el analisis multivariable se hacen los diagramas de relacion para
tener las primeras hipétesis sobre el comportamiento de las caracteristicas independientes sobre la

variable respuesta, que es la condicion del estudiante.

Figura 16

Diagrama de relacion caracterizacion del estudiante, municipio

Municipio

'f de f

. residencia ’_\L
_ Forma de
( ingreso a la .
\_ universidad /

~ Tipode ™\ /  Edadde °

| institucion "'-I |: egrado

Egreso \_ bachillerato /

’ ~_bachillerato_- ’

Nota. Elaboracion propia.

De la figura anterior se infiere que el municipio de residencia de un estudiante influye las
tres caracteristicas asociadas en la figura; en el tipo de institucion egreso de bachillerato puesto
que en los municipios pequefios de Colombia es poco comun que hayan instituciones de educacion
media privadas, en la edad de grado de bachillerato dado que en los municipios pequefios y en su
mayoria la zona rural de Colombia los estudiantes acceden a la educacion en una etapa tardia y
finalmente en la forma de ingreso a la universidad dado que las condiciones especiales de ingreso

en su mayoria
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Figura 17

Diagrama de relacion caracterizacion del estudiante, situacion académica
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Nota. Elaboracion propia.

A continuacidn, se muestran las tablas de contingencia de las variables condicion, tipo de
institucién de grado de bachillerato (colegio) y tiempo ocioso en afios que hay desde que se gradud

un estudiante de bachillerato e ingresa a la universidad.
Tabla 6

Tabla de contingencia condicion-colegio

CONDICION PRIVADO | PUBLICO
CAMBIO DE PROGRAMA 0.38% 0.40%
CANCEL.DEF.MATRICULA.VOLUNTARI 2.37% 2.09%
CONDIC PRIMERA VEZ 0.00% 0.02%
EXCLUIDO POR + DOS CANCEL SEME 0.11% 0.17%
EXCLUIDO POR VENCIMIENTO TIEMP 0.54% 0.78%
GRADUADO 62.57% 66.62%
NORMAL 0.70% 1.56%
PFU 15.89% 17.33%
RETIRO DEFINITIVO >3 PERIODOS 6.62% 4.91%
RETIRO VOLUNTARIO 10.82% 6.11%
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Nota. Elaboracion propia.

De la tabla de contingencia condicion-colegio se deduce que de la cantidad total de
estudiantes que ingresan a la universidad de colegios publicos hay 4.05 % maés graduados de los
que ingresan de colegios privados; con respecto del retiro voluntario, los estudiantes que son
egresados de colegios privados tienen 4.71 % mas deserciones por esta condicion que los que
ingresan de colegios publicos, puede estar sujeto a la facilidad que tienen los estudiantes de migrar

a universidades privadas.

Al obtener el coeficiente V de Crammer para la tabla de contingencia de la tabla 6 se

obtiene:

colegio

0 0.182477

1 0.114179

dtype: floaté64

La interpretacion de este coeficiente esta sujeta al resultado obtenido; entre 0 y 0,2 indica
que no hay asociacion, de 0,2 indica una asociacién débil, entre 0,2 y 0,6 indica una asociacién

moderada y entre 0,6 y 1 indica una asociacion fuerte (Ojeda et al. 2018).

Los resultados de los coeficientes de la condicion-colegio indican que no existe una
asociacion entre la condicidn que tenga un estudiante y el tipo de colegio del que se haya graduado

de bachillerato.

Siguiendo con el analisis multivariable, se presenta la tabla de contingencia de la condicién
de un estudiante y el tiempo ocioso (tiempo en afios desde que se gradud del colegio e ingreso a la

uIs).

Tabla 7
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Tabla de contingencia condicidn-tiempo ocioso

63

CONDICION

10

CAMBIO
DE
PROGRAMA

0.00%

0.41%

0.39%

0.24%

0.78%

0.00%

0.99%

0.00%

0.00%

0.00%

0.00%

CANCEL.DE
F
MATRICULA
VOLUNTARI

2.90%

2.56%

1.55%

1.67%

0.78%

1.28%

0.99%

1.85%

0.00%

0.00%

8.33%

CONDIC
PRIMERA
VEZ

0.00%

0.02%

0.00%

0.00%

0.00%

0.00%

0.00%

0.00%

0.00%

0.00%

0.00%

EXCLUIDO
POR + DOS
CANCEL
SEME

1.45%

0.02%

0.23%

0.24%

0.39%

0.00%

0.99%

0.00%

0.00%

0.00%

8.33%

EXCLUIDO
POR
VENCI
MIENTO
TIEMP

0.00%

0.53%

0.93%

1.44%

0.39%

1.28%

1.98%

0.00%

2.63%

0.00%

0.00%

GRADUADO

55.07
%

64.82
%

71.27
%

64.35
%

63.81
%

69.23
%

52.48
%

59.26
%

63.16
%

44.44
%

8.33%

NORMAL

1.45%

0.94%

1.79%

1.67%

1.17%

3.85%

3.96%

5.56%

0.00%

0.00%

0.00%

PFU

20.29
%

17.71
%

14.13
%

18.42
%

17.51
%

12.82
%

21.78
%

9.26%

13.16
%

22.22
%

8.33%

RETIRO
DEFINITIVO
>3
PERIODOS

7.25%

5.60%

4.58%

5.02%

3.11%

4.49%

5.94%

12.96
%

5.26%

7.41%

25.00
%

RETIRO
VOLUNTARI
O

11.59
%

7.38%

5.12%

6.94%

12.06
%

7.05%

10.89
%

11.11
%

15.79
%

25.93
%

41.67
%

Nota. Elaboracion propia.

En la tabla 7 se puede ver completa en el Apéndice J; se observa que el 55.07 % de los

estudiantes que se graduan e ingresan a la UIS el siguiente periodo académico después de culminar

su bachillerato logran graduarse de programa académico; el mejor porcentaje de graduados segun

el tiempo ocioso es el 71.27 % de estudiantes que ingresaron a la UIS 2 afios después de haberse

graduado del colegio; de todas las columnas de tiempo ocioso desde O afios de tiempo ocioso a 8

afios de tiempo ocioso los porcentajes de graduados varian entre un 0 % a 10 % exceptuando el
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tiempo ocioso de 2 afios; para el afio 9 se observa que el porcentaje de graduados es menor al 50
% de estudiantes y para el tiempo ocioso de 10 afios el porcentaje de graduados no logra alcanzar
sino un 8.33 %, siendo el tiempo ocioso de 10 afios el que tiene peores resultados de desercion, el
91.66 % de los estudiantes que tienen un tiempo ocioso de 10 afios deserta los estudios por distintas
circunstancias pero la principal es el retiro voluntario con un 41.67 % seguido por el 25 % que no

matriculan 3 periodos consecutivos.

Coeficientes V de Cramer para tabla de contingencia Condicion-Tiempo ocioso:

ocio
0 1.041230
1 0.134357
2 0.240998
3 0.423042
4 0.539516
5 0.692483
6 0.860618
7 1.176994
8 1.403070
9 1.664521
10 2.496782
11 2.398830
12 4.993564
13 3.867998
14 4.993564
15 4.324553
16 4.993564
17 8.649106
19 8.649106
20 6.115842
23 8.649106

dtype: floaté64

Segun la interpretacion de los coeficientes se tiene que de 2 afios a 4 afios de tiempo 0cioso
que tiene un estudiante hay una asociacion moderada entre la condiciéon de un estudiante y esta
cantidad de afios de tiempo ocioso, cuando un estudiante tiene un tiempo ocioso de 5 0 6 afos si

hay una asociacién fuerte entre la condicién y el tiempo ocioso.
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Analisis de conglomerados o clustering:

Primero se elige el método de clustering a utilizar, por la naturaleza de los datos se elige el
método de KMeans (K-medias) que es un algoritmo de clasificacion no supervisada que agrupa
datos en k grupos baséandose en sus caracteristicas (Zahra, S. et al. 2015). Las variables que se

usan en la segmentacion son: promedio, nivel (la variable ordinal se transforma asi:

1) La variable ordinal se trata como una variable de escala. Sea r={1,2,..M} las categorias
de la variable.

2) Se “mapea” el rango de cada variable en [0, 1] mediante la transformacion

ri 1
Z; =
M-1
. . 1-1 2-1 1
Por ejemplo, para el nivel z, = o 0,z, = o1 5 Z10 = 1.

Otras variables que se usan son la edad de grado de bachillerato, graduacion-ingreso a sede

(tiempo ocioso), tipo de institucidén y Tiempo activo(afios).

El objetivo de la clasificacién no supervisada es construir una tipologia de los estudiantes
que permita elaborar estrategias de apoyo para la disminucion de la desercion estudiantil de la

facultad de ingenieria fisicomecanicas.

Para hallar el nimero 6ptimo de clUsteres utilizamos el método codo de Jambd; utilizando
el valor de WCSS (suma de los cuadrados) se forma la grafica con la cantidad de clusteres de cero
a diez, en el punto en que el valor de WCSS deja de descender drasticamente se hallara el nimero

de clisteres que se ajustan a los datos, como se observa en la figura 18.

Figura 18

Grafica codo de Jambu
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Codo de Jambu

1000 ~

800 A

600

WCSS

400 A

200 A

2 4 6 8 10
Numero de Clusters

Nota. Elaboracion propia.

La figura 18 muestra que el nimero de cllsteres que se forman segun la base de datos es
dos (2). A continuacién, se presenta la figura 19 que contiene el clustering para las variables

preseleccionadas:
Figura 19

Graéficas de clusteres y sus centroides
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Nota. Elaboracion propia.

Conglomerado 1: Naranja.

Conglomerado 2: Azul.

Teniendo en cuenta los dos clusteres y las figuras 18 y 19 podemos deducir que la variable
edad de grado y tiempo no agrupan a los individuos en grupos significativos, lo que se puede
observar en las coordenadas de los centroides de cada cluster, las variables significativas que

pueden dar grupos de individuos con caracteristicas similares son el promedio y el nivel.

Tabla 8

Coordenadas de los centroides

Centroide Promedio Nivel Edad grado Tiempo

1 2.818616  2.147557  16.759071  1.854378
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2 3.702938 | 9.921024  16.561438 | 1.785352

Nota. Elaboracion propia

En el conglomerado 1 la coordenada del centroide en la variable promedio es 2.82 y en la
variable nivel es 2.15; esto se debe al bajo rendimiento académico reportado en los semestres
iniciales, donde la mayoria de los estudiantes desertores quedan PFU por su promedio ponderado,
a partir del nivel 6 es poco probable que un estudiante quede PFU por su rendimiento académico,
esto marca el conglomerado 2 donde en centroide de la variable promedio es 3.70 y el centroide
de la variable nivel es 9.9; los individuos del conglomerado 2 se encuentran es una normalidad

académica marcada por su promedio y nivel dentro de la institucion.

Seguidamente se construye un logaritmo de aprendizaje automatico para clasificar los

estudiantes segun las variables de los clusteres.
Figura 20

Arbol de decisién variables clisteres
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samples = 6600
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value = [21, 2067]| |value = 14512, 0]

gin = 00 X[o0] <= 0.669
samples = 2009 gint = =
value = [0, 2009] samples = 79

’ value = [21, 58]

5

gini = 0.0 gini = 0.0
samples = 58 samples = 21
value = [0, 58] value = [21, 0]
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Nota. Elaboracion propia.

El arbol de decision esta relacionado al analisis de clusteres, para ello se normalizaron las
variables, esto se hace para que las variables como promedio que va de 0.0 a 5.0 no sea comparada
con el tiempo activo de un estudiante en la UIS que va de 0 afios a 36 afios. La normalizacion
ayuda a que los datos usen una escala comun sin distorsionar las diferencias entre los intervalos

de las caracteristicas.

Las variables que tienen mayor relacion con la condicion del estudiante son X0 = Promedio
y X1 = Nivel, la primera decision del arbol se basa en el nivel del estudiante este clasifica los
estudiantes en 2 grupos cluster, estudiantes que estan en nivel mayor o igual a 6 que por lo general
logran culminar los estudios, en este grupo se encuentran 4512 estudiantes; de nivel menor o igual
a 5 en los que se encuentran 2088 estudiantes, en este grupo se encuentran las mayores tasas de
desercion dado que por bajo nivel rendimiento académico los estudiantes entre primer y segundo

semestre quedan PFU.

Figura 21

Matriz de relacién base de datos completa
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Nota. Elaboracion propia.

La matriz de relacion muestra la influencia que tienen otras variables sobre una variable
especifica, para ello se asocia con el porcentaje de influencia de las variables sobre la situacion de
un estudiante (descripcién). De lo anterior se deduce que la variable nivel es la que mas influye en
la variable respuesta con un porcentaje de 81 %, el promedio ponderado es la segunda variable

mas influyente en la descripcion con un porcentaje de 27 %.
Figura 22

Matriz de relacion de las variables seleccionadas
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prome_pond_acum - 0.19 0 0 0.24 0.27 0 0 0.27 0.021 —
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forma_ini

clase_institucion - @ o o

Edad de reporte -

Edad grado bachillerato -
programa_academico
prome_pond_acum

Tiempo desde graduacién a ingreso a sede -
Tiempo desde ingreso a sede y Gltimo reporte -

Nota. Elaboracion propia.

En el grafico anterior se usan datos de las variables preseleccionadas y transformadas,

quitando las que no tienen relacion significativa con la variable respuesta.

7.2. Preparacion de los datos
Dentro de la preparacion de los datos se hacen las respectivas transformaciones segun el

método del modelo predictivo y el lenguaje de programacién utilizado que sera Python.

Para la variable respuesta “Condicion del estudiante” se eligen dos grupos asi:

Normalidad académica: estudiantes que tienen condicion de graduados y estudiantes

activos con normalidad académica; “NORMAL”.

En riesgo académico: estudiantes que tienen retiro voluntario, que cambiaron de programa
y estudiantes que se encuentran condicionales por primera vez, estudiantes excluidos por
vencimiento de tiempo de permanencia, estudiantes que quedaron PFU, estudiantes excluidos por

cancelar mas de dos semestres consecutivos, estudiantes que se retiraron y duraron mas de tres



72
MODELO PREDICTIVO PARA LA DESERCION.

semestres sin pedir readmision y estudiantes que cancelaron definitivamente su matricula;

“RIESGO”.

Con respecto a la variable “Municipio” que contiene el municipio de residencia del

estudiante, se hizo una sustitucion inicial donde se dejaron Gnicamente cuatro grupos asi:

1°. Area metropolitana de Bucaramanga: estudiantes que pertenecen a Giron,
Piedecuesta, Floridablanca y Bucaramanga.

2°. Otros municipios de Santander: estudiantes que pertenecen a municipios de
Santander ajenos al &rea metropolitana.

3° Municipios lejanos: estudiantes procedentes de municipios de departamentos
diferentes a Santander.

4°, Desconocidos: estudiantes que no cuentan con informacion de procedencia.

Ademas del agrupamiento de los datos en cuatro grupos, se realizo la transformacion de
estos en One-Hot Encoding que reemplaza las variables categdricas por variables numéricas; como
las variables no son ordinales no sirve el encoding ordinal y se usa este método para evitar la

multicolinealidad.

La dltima variable transformada para el modelado fueron los “programas académicos”,
los que se definen segln la universidad con un cédigo de dos cifras, por ejemplo, Ingenieria
Industrial con el codigo 23. Es importante realizar la transformacién para que el algoritmo no
interprete los valores numeéricos de los programas académicos como un rango de salida sino como

grupos de clasificacion.



73
MODELO PREDICTIVO PARA LA DESERCION.

7.3.Modelado
Los modelos se eligieron segun la naturaleza de los datos y por la precision mostrada en

otras investigaciones:

> Arboles de decision.
> Bosques aleatorios 0 Random Forest.

> Regresion Logistica.

7.3.1. Modelado 1 Arbol de Decision
A continuacion, se muestran las variables utilizadas para el modelo arbol de decisién, estas

variables no han tenido ninguna transformacion.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 6600 entries, 0 to 6599
Data columns (total 11 columns) :

# Column Non-Null Count Dtype
0 descripcion 6600 non-null object
1 programa 6600 non-null object
2 prome 6600 non-null floatoc4
3 nivel 6600 non-null into4
4 forma ingreso 6600 non-null intoe4
5 institucion 6600 non-null into4
6 municipio 6600 non-null object
7 Edad bachillerato 6600 non-null intoc4
8 graduacidén-ingreso a sede 6600 non-null intoe4
9 Tiempo activo 6600 non-null intoe4
10 Edad de reporte 6600 non-null into4

dtypes: float64 (1), int64(7), object (3)
memory usage: 567.3+ KB

Después de realizar la transformacion de las variables con One Hot Encoding, Gnicamente

quedaron datos de tipo enteros y decimales; esto se hace para eliminar las variables categoricas.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Int64Index: 5280 entries, 3158 to 2732
Data columns (total 19 columns):
# Column Non-Null Count Dtype
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10
11
12
13
14
15
16
17
18

prome
nivel

forma ingreso
institucion
Edad bachillera
Tiempo sabatico
Tiempo activo
Edad de reporte
programa Civil
programa Diserfio
programa Electr
programa Electr
programa_ Indust
programa Mecani

to

ica
onica
rial
ca

programa Sistemas

municipio Area
municipio Desco
municipio MunLe
municipio MunSa

dtypes: float64 (1),

memory usage:

nocidos
janos

nt
int64(7),

428.0 KB

5280
5280
5280
5280
5280
5280
5280
5280
5280
5280
5280
5280
5280
5280
5280
5280
5280
5280
5280

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

uint8(11)

Las variables que se presentan en la tabla son:

1. Float64 = Numero decimal.

2.

Int64 = Numero entero.

3. Uint8 = Variable binaria.

float64
int64
int64
int64
int64
int64
int64
int64
uint8
uint8
uint8
uint8
uint8
uint8
uint8
uint8
uint8
uint8
uint8
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Donde se observa que el numero de columnas de las variables independientes del modelo

pasan de ser 10 a 19 por la transformacion de las variables de programa académico y municipio de

procedencia de los estudiantes.

Para los tres modelos predictivos se utilizaron los datos transformados con One Hot

Encoding, teniendo el mismo Data Set (conjunto completo de datos).

Hiperparametros del modelo arbol de decision:
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La cantidad maxima de caracteristicas (max_features): son las variables independientes
tomadas por el modelo arbol de decision, que en esta investigacion seran las 10 columnas de los

datos transformadas en 19.

La profundidad méxima (max_depth): es el total de los niveles del arbol; este
hiperparametro se dejo abierto a que el algoritmo plasmara el méaximo de niveles posibles y eligio

14 niveles de profundidad.

En el modelo se utilizaron el 80 % de los datos (5280) como entrenamiento y el 20 %
restante (1320) como prueba de la precision del arbol de decision. A continuacion, se comparte el

arbol de decisién obtenido.

Figura 23

Arbol de Decision

Nota. Elaboracion propia.

En el primer nivel del arbol de decision (adjunto en los apéndices) el modelo toma como
decision el nivel del estudiante que es una variable categorica, si el nivel del estudiante es mayor
o igual a 7.5 = 8 el estudiante estara en el estado normal, entre los datos de entrenamiento (80 %)

el arbol de decisién clasifico 3527 estudiantes en estado normal y 1753 en riesgo; la segunda



76
MODELO PREDICTIVO PARA LA DESERCION.

caracteristica del arbol para definir la situacion del estudiante es el promedio, donde si un

estudiante tiene un promedio menor o igual a 3.185 ~ 3.2 el estudiante se encontrara en riesgo.

Otros hallazgos importantes para resaltar son los encontrados en los nodos que toman a
consideracion el tiempo sabatico del estudiante, donde si el tiempo es mayor a dos afios el

estudiante tiene mayor probabilidad de estar en riesgo.

La tabla de Feature Importance contiene la informacion de la importancia de las variables

independientes sobre el modelo predictivo.

Tabla 9

Importancia de variables arbol de decision

# feat importance
1 nivel 0.958210825
0  prome 0.015733969
6 Tiempo activo 0.005214758
7 | Edad de reporte 0.004319351
4  Edad bachillerato 0.00282612
5 | Tiempo_sabatico 0.002721737
18 ' municipio_MunSant 0.002159486
3 | institucion 0.001853828
8 programa_Civil 0.001302495
14 ' programa_Sistemas 0.00100334
12 | programa_Industrial 0.000916679
17 | municipio_MunLejanos 0.00075077
13 | programa_Mecanica 0.000747881
9 | programa_Disefio 0.000732308
15 | municipio_Area 0.000489814
2 | forma_ingreso 0.000426989
11 programa_Electronica 0.000426989
10 ' programa_Electrica 0.000162662
16 | municipio_Desconocidos 0

Nota. Elaboracion propia.
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De la tabla 9 se deduce que la unica variable que tiene influencia en la condicién de un
estudiante es la variable categodrica del nivel; esto concuerda con los hallazgos realizados en el

analisis multivariable de los clusteres.
Proximamente se presenta la matriz de confusion del modelo.
Figura 24

Matriz de confusién del Arbol de Decisién
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Nota. Elaboracion propia.

Segun la matriz de confusion, el modelo de arbol de decision categorizo correctamente 872

estudiantes de los 882 que eran estudiantes con normalidad académica y 428 de los 438 que estaban
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en riesgo segun sus caracteristicas. Segun lo obtenido anteriormente se halla que la precision global

del arbol de decisiones 0.986363 (98.63 %).

7.3.2. Modelado 2 Random Forest.

Hiperparametros del modelo Random Forest:

Para el modelado con bosques aleatorios 0 Random Forest también se utilizaron el 80 %

de los datos para entrenamiento y el 20 % para prueba del modelo.

Numeros de estimadores (n_estimators): 250, que son el numero de arboles en el bosque

aleatorio.

Méaximas caracteristicas (max_features): son las variables independientes tomadas por el
modelo arbol de decision, que en esta investigacion seran las 10 columnas de los datos

transformadas en 19 columnas.

Minimo de muestras necesarias (min_samples_leaf): es el nimero de ejemplo minimo

para que un nodo sea considerado hoja, para este caso se eligio 16.

A continuacién, se comparte la tabla de Feature Importance del modelo de bosques

aleatorios.

Tabla 10

Importancia de variables Random Forest.

# feat importance

1 nivel 0.420042177
6 | Tiempo activo 0.245420473
0  prome 0.187216902
7  Edad de reporte 0.12529818

12 | programa_Industrial 0.00500875
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Observando la importancia de las variables dentro del modelo de Random Forest y al hacer
la comparacion con el modelo de arbol aleatorio se deduce que, en el primer modelo toma sélo
una variable (nivel del estudiante, importancia de 95.82%) para clasificar los estudiantes en riesgo
0 en normalidad académica, mientras que el modelo de Random Forest tiene cuatro variables que
tienen un importancia significativa dentro de la clasificacion de los estudiantes (Nivel del
estudiante 42 %, Tiempo activo en la universidad 24.54 %, promedio ponderado acumulado 18.72

% y edad de reporte 12.53 %).

Figura 25

municipio_Area
programa_Sistemas
Tiempo_sabatico

Edad bachillerato
forma_ingreso
programa_Electronica
programa_Civil
municipio_MunSant
institucion
programa_Disefio
programa_Electrica
programa_Mecanica
municipio_MunLejanos
municipio_Desconocidos

0.002838556
0.002668224
0.002577936
0.002068453
0.001833049
0.001797051
0.001245939
0.000984129
0.000261835
0.000220717
0.000205826
0.000193911
0.000083677
0.000034216

Nota. Elaboracion propia.

Matriz de confusidn bosques aleatorios
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- Matriz de confusion
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Nota. Elaboracion propia.

Segun la matriz de confusion, el modelo de Random Forest categorizo correctamente 879
estudiantes de los 882 que eran estudiantes con normalidad académicay 428 de los 438 que estaban
en riesgo segun sus caracteristicas. Segun lo obtenido anteriormente se halla que la precision global
del &rbol de decisiones 0.9902 (99.02 %). A comparacién del primer modelo de arbol aleatorio
tuvo una mejora de 0.4 % aproximadamente en la clasificacion correcta de los estudiantes en los

dos grupos respuesta.

7.3.3. Modelado 3 Regresion Logistica.

Hiperparametros del modelo de Regresion Logistica:
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Maximas iteraciones (max_iter): Numero maximo de iteraciones necesarias para que los

solucionadores converjan, que en el caso especifico de la investigacion es de 5000 iteraciones.
Figura 26

Matriz de confusion Regresion Logistica
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Nota. Elaboracion propia.

En la matriz de confusion de la Regresién Logistica clasifico correctamente 880 estudiantes
de 882 como estudiantes con normalidad académica y 429 de 438 en riesgo de desercion.
Comparado con los dos modelos anteriores, el modelo de Regresion Logistica tiene una precision
global de 0.99166 99 (99.17 %); contra el primer modelo presenta un aumento en la precision

de 0.54 % y contra el segundo modelo, presento un aumento en la precision global de 0.15 %. Lo
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que infiere que el modelo de Regresion Logistica presenta mejor rendimiento en su clasificacion

correcta de los estudiantes.

Tabla 11

Coeficientes de variables Regresion Logistica.

# | Feat p-values
1 | nivel 0.00E+00
0 | prome 1.40E-70
4 Edad bachillerato 5.78E-02
5 | Tiempo_sabatico 1.64E-03

14 | municipio_Desconocidos | 1.49E-02
15 | municipio_MunLejanos | 1.09E-02

3 institucion

4.33E-02

10 | programa_Electronica 1.72E-26

16 | municipio_MunSant 4.75E-23
forma_ingreso 4.78E-31
programa_Electrica 5.93E-04

12 | programa_Mecanica 3.64E-01

11 | programa_lIndustrial 8.18E-38

7 | Edad de reporte 1.63E-263
programa_Disefio 5.18E-10

13 | programa_Sistemas 1.48E-35

6 | Tiempo activo 0.00E+00

Coef
-8.09449
-2.09052
-0.23579
-0.0726
-0.04272
-0.02933
-0.02319
-0.00355
0

0

0.0189
0.0309
0.06646
0.09988
0.25771
0.33251
0.51057

Nota. Elaboracion propia.

Odds
0.00031
0.12362
0.78995
0.92997
0.95818
0.9711
0.97708
0.99646
1

1
1.01908
1.03138
1.06872
1.10504
1.29396
1.39446
1.66624

En el modelo de Regresion Logistica obtenemos los coeficientes de importancia que son

distintos a los de las tablas de Feat Importance de los modelos de arbol de decision y bosques

aleatorios, puesto que utiliza una formula donde los coeficientes de las variables son los

exponentes de Euler como lo indica la siguiente la siguiente ecuacion:

Figura 27

Ecuacion de la Regresion Logistica
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p, = exp(By + X B (u;,v;))
" 14 exp(By + Xk Br(ui vi)

Nota: Extraida de la revista Espacios.

La férmula de la figura 27 se usa para calcular la probabilidad de que un estudiante

pertenezca a una de las categorias.

De la tabla de coeficientes se deduce que las variables mas significativas para el modelo
predictivo y que influyen mayormente en la variable respuesta son dos variables de programa
académico (programa de Disefio Industrial y Programa de Ingenieria de Sistemas) y una variable

del tiempo activo que lleva un estudiante en la universidad.

Después de la normalizacion de las variables, el nivel de referencia del programa
académico que utiliza el modelo es Ingenieria Civil, el nivel de referencia se ajustan los valores
medidos en escalas comparadas a una escala en comun que para esta investigacion es la carrera de
Ingenieria Civil contrastada con los demas programas académicos; se interpreta que un estudiante
que pertenezca al programa de Disefio Industrial tiene 29.4 % mas de probabilidad de estar en
riesgo de desercion que un estudiante de Ingenieria Civil. Igualmente, un estudiante de ingenieria
de Sistemas tiene un 39.4 % mas de probabilidad de estar en riesgo que un estudiante de Ingenieria
Civil.

Por ultimo, la variable de tiempo activo del estudiante indica que los afios activos maximos
de un pregrado asociado a la Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas son 5, sin embargo, hay
estudiantes que llegan a tener un tiempo activo mayor a 20 afios. Segun la tabla de coeficientes del
modelo después del quinto afio activo de un estudiante, por cada afio mas que un estudiante esta

activo disminuye la probabilidad de estar en riesgo de desercién un 66 %. Al contrastar la
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informacidn obtenida en la tabla de coeficientes del modelo con lo encontrado en el analisis
multivariable hecho antes del modelado, se encuentra coherencia, puesto que los primeros

semestres (primero y segundo) son los que cuentan con mayor tasa de estudiantes en riesgo.

7.4. Optimizacion y validacion de los modelos

Para la evaluacion de los modelos se utilizo validacion cruzada (Cross Validation). La
validacion cruzada busca reducir el sobreajuste (overfit) de los modelos encontrando los mejores
hiperparametros donde los modelos muestran los mejores resultados. La personalizacion de
hiperparametros se hace utilizando una grilla de hiperpardametros que usan una misma métrica para

cada modelo en particular.

En la validacién cruzada de esta investigacion se tom6 un N (nimero de grupos de prueba)

que en este caso para los tres modelos fue de cinco grupos.

La validacion cruzada se utiliza en investigaciones estadisticas para comprobar la fiabilidad
de un grupo de datos de prueba antes de aplicar el andlisis a un grupo de datos de
entrenamiento, se usa para regular los parametros, ajustarlos y luego utilizarlos en el grupo

desconocido de datos (Castro C. y Proafio A., 2022, p.50).

7.4.1. Modelo arbol de decision.
Para el Cross Validation del modelo de arbol de decision se variaron sus hiperparametros

para encontrar los que mas optimizan la clasificacién de los estudiantes en el modelo.

En el hiperparametro de max_depth [8, 9, 10, 11, 12, 13, 14], cuando el &rbol de decision

tiene 11 niveles de profundidad es cuando se optimiza la clasificacion en el Cross Validation.

Figura 28
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Matriz de confusion Cross Validation del modelo arbol de decisiéon
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Nota. Elaboracion propia.

Comparando la matriz de confusion de la Cross Validation del arbol de decision con la
matriz de confusion del arbol de decision tenemos, que disminuy6 su eficiencia de clasificar los

estudiantes en un 0.23 %.

7.4.2. Modelo Random Forest
Para el Cross Validation del modelo Random Forest se probaron los siguientes

hiperparametros:

N_estimators: [50, 100, 200, 250, 500, 1000].
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Min_samples_leaf: [2, 3, 4,5, 7, 8, 16, 32, 64, 124].

De los hiperpardmetros seleccionados, tenemos que los hiperpardmetros que optimizan la
clasificacion de los estudiantes son n_estimators = 100 y min_samples_leaf = 7. De estos dos

hiperpardmetros surge la siguiente matriz de confusion.
Figura 29

Matriz de confusion Cross Validation del modelo Random Forest
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Nota. Elaboracion propia.

Comparando la matriz resultante de la validacion cruzada del modelo Random Forest con
la matriz del modelado sin optimizar los hiperparametros, se tiene que disminuyo su eficiencia en

la clasificacion de los estudiantes en un 0.12 %.
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7.4.3. Modelo de Regresion Logistica
El solucionador en el Cross Validation del modelo de Regresion Logistica es Saga porque

es el unico que permite hacer Elastic-Net.

Elastic-Net es un modelo de regresion que normaliza el vector de coeficientes con las
normas L1y L2. Esto permite generar un modelo en el que solo algunos de los coeficientes
sean no nulos, manteniendo las propiedades de regularizacién de Lasso (L1), de Ridge (L2)

o la regularizacion L1+L2 (Elastic Net). (Barrueco D. 2018).

La regularizacién incorpora penalizaciones en el ajuste por minimos cuadrados ordinarios
(OLS) con el objetivo de evitar overfitting, reducir varianza, atenuar el efecto de la
correlacion entre predictores y minimizar la influencia en el modelo de los predictores
menos relevantes. Por lo general, aplicando regularizacion se consigue modelos con mayor

poder predictivo (Amat J. 2020).

Overfitting o sobreajuste es un comportamiento de aprendizaje automatico no deseado que
se produce cuando el modelo de aprendizaje automatico proporciona predicciones precisas para

los datos de entrenamiento, pero no para los datos nuevos (Horrillo I. y Barrena M. 2008).

En el caso de la Cross Validation del modelo, este uso las propiedades de la regularizacion

de Lasso (L1).

Figura 30

Matriz de confusidn Cross Validation de Regresion Logistica
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Nota. Elaboracion propia.

Al comparar la matriz de confusion de la Cross Validation de la Regresién Logistica con
la matriz de confusién de la Regresion Logistica se tiene que, la matriz obtuvo el mismo porcentaje

de precision al clasificar los estudiantes.

7.5.Eleccion del modelo predictivo

Lo que hace el Cross Validation es tomar N grupos de datos que fueron 5, toma el primer
grupo (20 %) de datos y utilizarlos para entrenamiento y el restante de datos (80 %) los utiliza para
probar el modelo, por eso en los resultados obtenidos en los modelos de arbol de decision y de
Random Forest se evidencia una disminucién en la efectividad del modelo al clasificar los

estudiantes. Esto puede sefalar problemas de overfit de los dos primeros modelos sin aplicar la
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Cross Validation, después de aplicarla se eliminan estos problemas y generalizan mejor los

modelos.

El modelo de Regresion Logistica fue el que mantuvo su nivel de precision al hacer la
comprobacion con Cross Validation, por ello es el modelo que mostré mejores resultados fue el

de Regresion Logistica.

8. Discusion
Contrastando los resultados de la presente investigacion con la teoria consultada en la

primera fase del proyecto tenemos que:

En el andlisis preliminar de los datos, se encontr6 que los estudiantes que entran a la
universidad por alguna de las modalidades especiales de ingreso tienen un alto riesgo de desertar
de sus estudios universitarios, esto concuerda con lo encontrado en la literatura donde las personas
con entornos socioecondmicos mas vulnerables tienen mas probabilidades de abandonar los
estudios que las personas con entornos mas desfavorecidos; como lo son las personas de

comunidades afrocolombianas, comunidades indigenas y victimas del conflicto armado.

Con respecto a las caracteristicas individuales de un estudiante, la teoria indica que el
desempefio académico de un estudiante en sus estudios secundarios esta relacionado con el
desempefio que tendra en los estudios de educacidn superior; los primeros dos modelos sefialaron
que el nivel y el promedio del estudiante influyen en la condicién del mismo. Igualmente, en la
revision bibliografica realizada al inicio de la investigacion se encontré que el desempefio de un
estudiante durante el primer afio académico de los estudios de educacion superior es clave para la
desercion de sus estudios; esto se evidencia en el andlisis de los datos, donde la desercion

estudiantil se presenta principalmente en los dos primeros semestres de la vida universitaria.
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9. Conclusiones
El interés de encontrar soluciones que contribuyan a la disminucién de la desercion
estudiantil es algo que comparten todas las naciones alrededor del mundo, con el constante avance
de la tecnologia en la prediccion de estudiantes en riesgo de desercion y los estudios compartidos

por paises de Latinoamérica, hace que haya un precedente histérico de informacion.

Aunque la Universidad Industrial de Santander cuente con programas y areas enfocadas en
disminuir la desercion estudiantil, se evidencia segln esta investigacion que la tasa de desercion

es alta viendo los datos de la Facultad de Ingenieria Fisicomecanicas.

Segun los datos presentados en la investigacion se observa que la desercion esta
directamente relacionada con la inequidad y afecta a personas que viven en entornos
socioecondémicos vulnerables; aunque la universidad tenga programas de acceso a la educacion
para personas que pertenecen a estos entornos o grupos vulnerados, no logra retener estos
estudiantes lo que conlleva a que realmente el programa no cumpla el objetivo de que la igualdad

sea real y efectiva (Acuerdo No. 282 de 2017, Universidad Industrial de Santander).

Teniendo en cuenta lo hallado con respecto a los programas académicos adjuntos a la
Facultad de Ingenieria Fisicomecanicas, los programas de ingenieria electronica, ingenieria
eléctrica, ingenieria mecanica e ingenieria de sistemas presentan altas tasas de desercion y de
cancelaciones de matricula. Lo que concuerda con la hipétesis 3 (H3) presentada en el marco

tedrico.

Asi mismo las caracteristicas que evidencian relacion con el riesgo de un estudiante a
desertar sus estudios dentro de los modelos analizados son principalmente el promedio, el nivel y

el tiempo activo del estudiante; si el promedio ponderado de un estudiante esta entre 2.7y 3.2 lo
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pone en riesgo de condicionalidad, si es menor a 2.7 inmediatamente queda PFU (por fuera de la
universidad) y se convierte en desertor; con respecto al nivel, dentro del andlisis de variables se
encontrd que el 84.4 % de los estudiantes que quedan PFU se encuentran dentro de los primeros
cuatro niveles del programa académico que para los programas de ingenierias estaria comprendido
por el ciclo basico, ademas que entre mayor sea el nivel alcanzado por un estudiante menos es la
probabilidad de que este en riesgo de desertar sus estudios, esto se relaciona con el tiempo activo

del estudiante.

Finalmente se concluye que el modelo que mejor predice la probabilidad que tiene un
estudiante de estar riesgo de desertar sus estudios luego de la optimizacién por medio de Cross
Validation es el modelo de Regresion Logistica dado que refleja mejores resultados a la hora del
tuneo de sus hiperparametros y presenta menos sobre ajuste manteniendo la efectividad como

predictor.

10. Recomendaciones
Para futuras investigaciones, existen oportunidades de extender la presente investigacion,
utilizando datos de todos los estudiantes de pregrado de la Universidad Industrial de Santander,
solicitando caracteristicas adicionales que puedan estar relacionadas al riesgo de desertar los

estudios.

Incentivar a los estudiantes a investigar sobre la desercidn estudiantil, que la universidad y
la Direccion de Admisiones y Registro Académico conceda acceso a la informacion no sensible
de los estudiantes para un estudio mas profundo sobre la relacion de las caracteristicas de un

estudiante con la posible desercion de sus estudios.
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Considerar la posibilidad de tener un sistema de acceso abierto a los datos de los estudiantes
de pregrado para que en futuras investigaciones se puedan utilizar variables adicionales como el
género del estudiante, nivel econdémico de los padres, nivel educativo maximo alcanzado por los
padres, promedio del dltimo grado del colegio, entre otras que pudieran tener una relacién con la

desercion.
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