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Resumen: La desercion estudiantil representa una preocupacion latente en las instituciones educativas,
segun estadisticas del Ministerio de Educacién de Colombia donde se informa que 473.786 nifios y jovenes
estudiantes han interrumpido sus estudios entre noviembre de 2022 a mayo de 2023[1]. Especialmente en
programas académicos de ciencia, tecnologia, ingenieria y matematicas (Science, Technology,
Engineering, and Mathematics STEM) [2]. Abordar este desafio requiere la incorporacién de herramientas
de Tecnologias de la Informacion (TT) que ofrezcan seguimiento eficaz y oportuno a las areas encargadas
del control académico. El propdsito de esta revisién bibliografica es explorar las variables que tengan
relacion con la desercion académica y encontrar modelos predictivos apropiados para el procesamiento
de datos, ademas de identificar variables y modelos utilizados anteriormente en el tépico. Para lograr esto
se propone una investigacion mediante el uso de plataformas de busqueda de caracter académico como
Lens.org y Google académico. Una vez hecha la investigacion se identifican las variables relevantes en el
contexto nacional como rendimiento académico, edad, genero, condicion familiar, aspectos psicologicos,
entre otras, ya que se consideran relevantes para llegar a una prediccion correcta y se selecciona el modelo
de arboles de decision C4.5 ya que se considera el que mejores resultados obtuvo en la investigacion, su
amplio uso en el campo y su bajo costo computacional.

Palabras clave: Modelos predictivos; Estudiantes en riesgo; Seguimiento académico; desercion
estudiantil, arboles de decisién C4,5,

Abstract: School dropout is a pressing concern in educational institutions, as per statistics from the
Ministry of Education of Colombia, which report that 473,786 children and young students have
discontinued their studies between November 2022 and May 2023 [1]. This issue is especially prominent
in Science, Technology, Engineering, and Mathematics (STEM) academic programs [2]. Addressing this
challenge requires the integration of Information Technology (IT) tools that provide effective and timely
monitoring to the academic control departments. The purpose of this literature review is to explore the
variables related to academic dropout and find suitable predictive models for data processing, while also
identifying variables and models previously used in the field. To achieve this, research is proposed using
academic search platforms such as Lens.org and Google Scholar. After conducting the research, relevant
variables in the national context are identified, such as academic performance, age, gender, family status,
psychological aspects, among others, as they are considered crucial for accurate prediction. The C4.5
decision tree model was chosen due to its excellent performance in research, widespread usage in the
field, and low computational cost.

Keywords: Predictive models; At-risk students; Academic monitoring; Student dropout; C4.5 decision
trees.
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1. Introduccion

La desercién escolar constituye un desafio significativo en el &mbito educativo, con
implicaciones tanto para el proyecto de vida de los nifios y jovenes como para la sociedad,
en [3] se observa la tendencia que ha llevado la desercién escolar en Colombia entre 2015
y 2020 la cual, si bien se aprecia descendente, se considera significativa; ademas de este se
tiene un reporte [1] del Ministerio de Educacion de Colombia en el que se observa que
473.786 jovenes han abandonado el sistema educativo entre noviembre de 2022 a mayo de
2023. La necesidad de tratar este problema lleva a la busqueda de herramientas de
seguimiento y prevencion que permitan intervenir de manera oportuna. La aplicacion de
la inteligencia artificial emerge como una herramienta eficiente para abordar este
problema y disefiar intervenciones preventivas, como lo demuestran en [4] con el
despliegue de una herramienta de predicciéon para educacion superior donde
consiguieron un nivel de acierto de 91.7%.

Este articulo se enfoca en analizar como las técnicas de clasificaciéon apoyan en la
identificacion temprana de factores que contribuyen a la desercion estudiantil. Diversos
estudios comparan técnicas de arboles de decision, redes neuronales, maquinas de soporte
vectorial, regresion logistica, kKNN. En [5] los algoritmos de arboles de decision alcanzaron
la presién mas alta 74,6% para un conjunto de datos basados solo en desempefio
académico. Para lograr esto, se plantea un enfoque metodolégico orientado a identificar
variables relevantes que influyen en la decision de un estudiante de abandonar su
educacion, que pueden ser: académicas, socioeconomicas, culturales o personales.

El objetivo principal de este articulo es construir sobre estas experiencias previas y
explorar la adaptacion de una herramienta de prevencién de desercion estudiantil basada
en inteligencia artificial en el contexto educativo de Latinoamérica. Al enfocarse en este
contexto especifico, se aspira a desarrollar una soluciéon replicable que pueda ser
implementada en otras instituciones educativas y ciudades, contribuyendo asi a la
creacion de estrategias mas efectivas y personalizadas para combatir la desercion escolar
y fortalecer el vinculo entre los estudiantes y su educacién. Como referencia podemos ver
un caso de éxito en Chile [6] para estudiantes de primaria y bachillerato.

2. Materiales y métodos

A partir de la seleccion de palabras clave se aplica la ecuacion de busqueda, ver Tabla
1, en las bases de datos de acceso libre lens.org donde se aplica el filtro de busqueda para
los ultimos cinco afios, en total arroja 16446 articulos de revista (3890 corresponden a afio
inmediatamente anterior), 828 conferencias y 511 capitulos de libro. Ademas, usando el
software libre VOSViewer se representa de manera grafica la red bibliografica de los
resultados de lens ver Figura 1.

Tabla 1. Estructura de la biisqueda

Plataforma

https://www.lens.org/

Topicos de interés

Topico 1. Identificacion de variables

Q1.1. ;Cuales son las variables que han sido usadas para entrenar los modelos de
prediccion de deserciéon académica?

Topico 2. Identificacién de modelos

Q2.1.4Cuadles son los modelos de inteligencia artificial que han sido aplicados para
predecir desercion académica?

Ecuacion de busqueda

(("machine learning"” OR "artificial intelligence") AND ("student" OR "education") AND
("dropout" OR "attrition" OR "risk" OR "early warning" OR "academic performance"))

Filtro de campo

Education, General Engineering, Artificial Intelligence, Software, Information Systems



https://www.lens.org/
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Filtro de palabras clave

Education, Assessment, Curriculum, Machine Learning, Learning Outcomes,
Evaluation, Higher Education, Students
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Figura 1. Red bibliografica de la ecuacién de busqueda en VOSViewer

3. Resultados

Para esta revision se realizaron dos investigaciones con el propoésito de determinar el
camino a seguir: una investigacion referente al topico de la desercion escolar para
identificar los factores, ya sean sociales o académicos, que pueden afectar el rendimiento
de un estudiante y llevarlo a abandonar sus estudios; y una investigacion sobre modelos
de inteligencia artificial predictivos para poder determinar qué modelo se ajusta a las
necesidades del proyecto.

3.1. Determinacion de Variables
3.1.1 Variables Académicas

La desercién escolar es un fenémeno multifacético que se ve influido por diversos factores
académicos. Uno de los aspectos clave es el rendimiento académico del estudiante, como
se plantea en [4] donde se encuentra evidencia de la relacion negativa entre el rendimiento
académico del estudiante como cantidad de materias aprobadas con el riesgo de
abandono. Las dificultades persistentes en el logro de resultados satisfactorios pueden
llevar a la pérdida de motivacion y a una disminucién en la autoconfianza del estudiante,
lo que a su vez puede conducir al abandono de sus estudios. La falta de apoyo educativo
adecuado, como la ausencia de programas de tutoria o recursos de aprendizaje adaptados
a las necesidades individuales, también puede contribuir a este problema [7]. Ademas, la
eleccién de cursos y programas inapropiados para las habilidades e intereses del
estudiante podria generar desinterés y desconexion, incrementando la posibilidad de
abandono. En este contexto, es esencial examinar cémo las variables académicas, como el
rendimiento, la asistencia y el ajuste curricular, interacttian para determinar el riesgo de
desercion escolar.



I+ T+ C Investigacién, Tecnologia y Ciencia -Vol. 1, Num 17. 2023 4 de10

3.1.2 Variables Socioeconémicas

Los factores sociales desempefan un papel crucial en la determinacion del riesgo de
desercion escolar. El entorno socioecondémico del estudiante puede tener un impacto
significativo, como se encuentra en trabajos sobre deserciéon estudiantil un riesgo de
abandono menor para estudiantes que provienen de hogares con un mayor estrato
socioeconodmico [7,8]. Ademas, aquellos provenientes de familias de bajos ingresos pueden
enfrentar desafios adicionales, como la necesidad de contribuir al sustento familiar o la
falta de acceso a recursos educativos [9]. La falta de apoyo familiar y la ausencia de
modelos a seguir en el ambito educativo también pueden influir en la decisién de
abandonar la educaciéon. Ademads, la pertenencia a grupos minoritarios étnicos o
culturales puede exponer a los estudiantes a experiencias de discriminacién y
marginacién, lo que a su vez puede afectar negativamente su sentido de pertenencia a la
comunidad educativa. La presion de pares y las dindmicas sociales en la escuela también
juegan un papel importante, ya que la falta de relaciones positivas y el acoso pueden
contribuir a la sensacion de aislamiento y alienacién, aumentando la probabilidad de
desercion. Es imperativo considerar cémo estos factores sociales interaccionan y se
combinan para influir en la persistencia educativa de los estudiantes.

3.1.3 Comparativa uso de variables

En el 100% de los estudios consultados las caracteristicas de desempefio académico se
incluyen en los modelos, ademas se observa que el 60% de los estudios tienen un enfoque
por género y la edad. Se incluyen otras variables como lugar de procedencia [10][11][17],
composicion familiar [10-14][44], nivel de educaciéon de los padres [10][11][44], como se
presenta en la tabla 2.

Diversas variables se incluyen en diferentes estudios, como: estilos de aprendizaje,
Consumo de sustancias sicoactivas, niveles de depresion se incluyen en [15], ausencia a
clase [16][42], actividades extraescolares, categoria del colegio [6][43], costos y distancia
de la escuela [44]

Tabla 2. Q1.1. ;Cuales son las variables que han sido usadas para entrenar los modelos de
prediccion de deserciéon académica?

Rendimiento No. Lugar de Composicid Nivel .d,e Necesidad
académico Materias Edad Genero procedencia n familiar educacion de trabajo
Ref. padres
[10] X X X X X X X
[11] X X X X
[12] X X X
[13] X X X
[14] X X X X X
[5] X
[15] X X
[16] X
[17] X X X
[6] X
[42] X
[43] X
[44] X X X
[46] X X X
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3.2. Modelos de aprendizaje automdtico
3.2.1. K-Nearest Neighbor

K nearest neighbor (KNN) es un algoritmo de aprendizaje automéatico supervisado
fundamental para aplicaciones en las que no se conoce claramente la distribucion de los
datos a utilizar, este es utilizado para tareas de clasificacion y regresion de datos [18]. Este
algoritmo se considera un método de lazy learning debido a que no implica un proceso
explicito de entrenamiento, en cambio, al recibir un nuevo ejemplo de entrada busca en el
conjunto de datos de entrenamiento los K ejemplos mas cercanos a éste utilizando una
medida de distancia para calcular la proximidad entre las muestras ya sea distancia
euclidiana, manhattan o minkoswki dependiendo del problema y naturaleza de los datos
[19,20]. El algoritmo KNN es facil de entender y su implementacién es relativamente
simple. Sin embargo, su rendimiento puede ser afectado por la eleccion de la métrica de
distancia, la normalizacién de las caracteristicas y la selecciéon adecuada de "K" [21].
Ademas, puede volverse computacionalmente costoso cuando se trabaja con conjuntos de
datos muy grandes, ya que debe calcular las distancias entre el nuevo ejemplo y todos los
ejemplos de entrenamiento.

3.2.2. Logistic Regression

La regresion logistica es otro algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado en
problemas de clasificacién binaria donde el objetivo es predecir la pertenencia a una de
dos posibles clases, generalmente etiquetadas como 0 y 1. Este modelo utiliza una funcién
logistica o sigmoide para mapear las predicciones a una probabilidad entre 0 y 1. La
hipotesis del modelo estima la probabilidad de pertenencia a la clase positiva basandose
en coeficientes y caracteristicas [22]. La funcion de costo evalta la diferencia entre las
predicciones y las etiquetas reales del conjunto de entrenamiento. El objetivo del
entrenamiento en este modelo es ajustar los coeficientes para minimizar la funcién de
costo [23,24]. Luego, se aplica un umbral de decision para clasificar las muestras como
positivas o negativas. La regresion logistica también puede ser propensa al overfitting,
especialmente cuando hay un alto niimero de variables predictoras en el modelo. La
regularizacion se utiliza tipicamente para penalizar los coeficientes grandes de los
parametros cuando el modelo sufre de alta dimensionalidad [25].

3.2.3. Support Vector Machine Clasiffier

Support Vector Machine es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado
principalmente en tareas de clasificacidn, el objetivo de un modelo SVC es encontrar un
hiperplano, el cual es un plano que divide el espacio en dos regiones, en un espacio
multidimensional que mejor separe las diferentes clases de datos de entrada [26]. Su
caracteristica distintiva es que el modelo busca hallar un margen maximo, siendo este la
distancia entre el hiperplano y las muestras mas cercanas a cada clase, maximizando el
este margen para mejorar la capacidad de generalizacién del modelo y reducir el riesgo
de overfitting [27]. En caso de que los datos no puedan ser separados perfectamente
mediante un solo hiperplano, el algoritmo utiliza un “Kernel Trick” para mapear los datos
a un espacio mayor de dimensionalidad donde puedan ser separados lo que permite
realizar transformaciones no lineales en los datos, también es robusto frente a datos
ambiguos [28]. Las principales debilidades de SVM son su rendimiento depende de una
buena funciéon de kernel y el parametro de regularizacion [29], ademas su rendimiento
puede ser menos eficiente que otros clasificadores especificamente disefiados para
problemas de multiples clases, como Random Forest o métodos de Redes Neuronales.
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3.2.4. Gaussian Naive Bayes

El modelo GaussianNB es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para tareas
de clasificacion, hace referencia a un enfoque de clasificacién basado en el teorema de
Bayes, que se utiliza para calcular la probabilidad condicional de que un elemento
pertenezca a una determinada clase, dada la observacion de sus caracteristicas y ciertas
suposiciones simplificadas sobre la independencia de las caracteristicas [30,31]. El término
"Ingenuo” en Naive Bayes se refiere a la suposicion de independencia condicional, lo que
significa que asumimos que las caracteristicas son independientes entre si, dado que
conocemos la clase [32]. Aunque esta suposicion puede no ser cierta en la realidad, en la
practica, el algoritmo Naive Bayes funciona sorprendentemente bien en muchos casos y
es ampliamente utilizado debido a su eficiencia y simplicidad. Este se utiliza
principalmente para problemas donde las caracteristicas de los datos siguen una
distribucién normal [33]. Por lo tanto, es adecuado para datos numéricos o continuos.

3.2.5. Decision trees

Los arboles de decision son un método de clasificacion supervisada usada en la
inteligencia artificial. La idea nace de la forma de un arbol comun, parte de un nodo inicial
(raiz), cada nodo representa una caracteristica o variable de los datos y sus ramificaciones
serian el rango de valores que dicha variable puede adquirir [34]. Los arboles de decision
tienen distintas variaciones a partir de cudl algoritmo es usado para su construccion,
teniendo varias opciones con distintas ventajas y desventajas. Una de estas opciones es el
algoritmo ID3, o su variacion el C4.5 que resulta en un arbol con menos nodos de decisién
y por ende un costo computacional menor [35,36]. En cuanto a lo negativo se puede hablar
de lo inexactos que son estos para calculos complejos o toma de decisiones que dependan
de muchas variables, por lo que es mejor trabajar con una cantidad de variables pequefia
si se quiere usar este método.

3.2.6. Neural networks

Una red neuronal es un método de aprendizaje profundo (deep learning) con una
intervencién humana bastante limitada con respecto a métodos de machine learning [37].
El objetivo de esta es simular el funcionamiento de una red neuronal de un cerebro
humano, donde capas de multiples neuronas se conectan entre si asignando distintos
valores que se ajustan de acuerdo al conjunto de datos de entrenamiento [38]. Lo llamativo
de estas redes puede ser la capacidad de que una computadora aprenda de sus errores,
haciendo el modelo mucho mas flexible que otros, también es usado para tareas bastante
complejas como lo puede ser la vision artificial, pero esta es también una de sus
desventajas, ya que, al usarse para tareas complejas, su costo computacional tiende a ser
elevado, haciendo que no valga la pena ser usado para tareas mas simples pero que
involucren grandes volimenes de datos. Esto se puede solucionar con redes neuronales
convolucionales, pero tienen a ser mas complejas en su realizacidn y dificiles de entender
[39].

3.2.7. Modelos utilizados en articulos relevantes

Este es un problema de clasificacién que se puede solucionar por diversos métodos, en la
Tabla 3 se presenta la tendencia de los algoritmos mas utilizados

Las métricas mas usadas para la medicion de la eficiencia son: Accuracy, Precision, Recall,
F1 [6][17][42-47] y otras técnicas como: matriz de confusién, area bajo la curva (ROC-AUC) [5],
media geométrica GM [6][15].
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Ademas se observa el usa de diversas técnicas: SMOTE, SHAP, CATBoost, Head map XGBoost-,
lightGBM, RF, J48, REPTree [15-17][42-47]

Tabla 3. Q2.1.;Cuadles son los modelos de inteligencia artificial que han sido aplicados
para predecir desercién académica?

Miquina
Arboles de Redes Regresion soporte Random Forest

Ref. decision neuronales Logistica vectorial k-means kNN (RF)
[5] X X X X X

[15] X

[16] X X
[17] X

[6]

[42] X X

[43] X
[44] X X

[45] X X X
[46] X

[47] X X

4. Discusion

Una vez terminada la investigacion se pueden analizar los resultados de esta, donde
se empieza mencionando la importancia de usar no solamente variables netamente
académicas como lo podrian ser notas que sigan el proceso educativo o un registro de
asistencia de cada espacio académico, también se deben tomar en cuenta variables de tipo
social, econémico o cultural que puedan interferir en la relacion entre el estudiante y su
educacion. Algo importante a destacar referente a las variables, es la diversidad que se
puede encontrar en los diferentes estudios, como podemos observar en la tabla 2, donde
los autores usan variables comunes, pero cada uno tiene un enfoque distinto llevando sus
estudios mas al lado social o al lado psicolégico.

Por otro lado, se tiene el estudio realizado a los posibles métodos que se pueden usar para
realizar un modelo que permita hacer la prediccién a tiempo de un riesgo de desercion.
Para ello se toma en cuenta que sea un modelo de clasificacion que agrupe a los
estudiantes en dos grupos segun las variables, los que pasan y los que no. Ademas,
centrando la herramienta a algo general que pueda ser usado en cualquier institucion, se
toma en cuenta también el costo computacional de cada uno de los métodos.

Una vez mencionados los criterios de seleccion, se deja de lado el método KNN y redes
neuronales por su alto costo computacional al trabajar con grandes volimenes de datos,
la cual seria la condicién de trabajo ideal en una institucién que tenga un gran historial de
estudiantes en su base de datos. También descartamos Suport Vector Machine Clasiffier por
lo mencionado anteriormente, existen clasificadores con un mejor rendimiento como los
Random forest (basados en los arboles de decision). Esto se refuerza analizando los
resultados obtenidos en la tabla 2, donde podemos analizar la tendencia de uso de arboles
de decision para estos casos.

Finalmente quedan tres métodos que cumplen con los requisitos esperados, pero que
siguen sin ser perfectos. Se empieza analizando la regresion lineal, la cual con grandes
volimenes de datos puede sufrir de overfitting (sobre entrenamiento), mientras que de
GaussianNB y los arboles de decision hay poco que resaltar, siendo los que mas se ajustan
a lo requerido, con la tinica aclaracion de encontrar el mejor algoritmo para los arboles de
decisidn, teniendo como opcién principal por bajo costo computacional, el C4.5.
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5. Conclusiones

La investigacion revela que la prediccidn del riesgo de desercion escolar no puede
limitarse tinicamente a variables académicas, como calificaciones y asistencia. Es
importante reconocer la influencia de factores sociales, econémicos y culturales en la
relacion entre el estudiante y su educacion. Bajo esto se destaca la necesidad de un enfoque
completo al abordar el problema de la desercion escolar, considerando tanto los factores
académicos como sociales para lograr una evaluacion mas precisa y efectiva. Integrar estas
variables en modelos de prediccion puede proporcionar una vision mas completa de la
situacion y permitir intervenciones personalizadas que aborden las necesidades tinicas de
cada estudiante.

En la investigacion de posibles métodos de prediccion de riesgo de desercion se
destaca la importancia de elegir herramientas adecuadas para abordar este desafio. Se ha
propuesto un enfoque de clasificacion que divide a los estudiantes en dos grupos: los que
pasan y los que no. Si bien se han identificado multiples métodos prometedores, la
consideracion del costo computacional es crucial, especialmente en instituciones con
grandes bases de datos. La seleccién final se inclina hacia el uso de algoritmos como
Random Forest y arboles de decisién, que han demostrado un rendimiento sélido. La
eleccién del algoritmo C4.5 se perfila como una opcidn principal debido a su eficiencia
computacional, aunque se reconoce la necesidad de seguir explorando y optimizando los
algoritmos de arboles de decision para alcanzar el maximo potencial en la prediccion del
riesgo de desercion escolar.

Fondos: Universidad Santo Tomds de Aquino seccional Bucaramanga. XI convocatoria interna de
semilleros de investigacion 2023. Desarrollado por el semillero TURING con el proyecto “Alertas
tempranas de desempenio académico usando inteligencia artificial. Piloto en secundaria y educacion
superior.”
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