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RESUMEN

La desercion estudiantil en la educacion superior representa un desafio estructural
de gran relevancia para el sistema educativo salvadorefio, especialmente en las
universidades privadas, donde se observa un incremento sostenido en las tasas de
abandono. Esta problematica no solo tiene implicaciones individuales —como el
rezago académico y econdmico del estudiante— sino también repercusiones
institucionales y sociales, afectando la eficiencia del sistema educativo, la
sostenibilidad financiera de las instituciones y el desarrollo del capital humano en
el pais. En este contexto, la presente investigacion se orient6 a optimizar la
prediccion de la retencion estudiantil mediante un anélisis comparativo de modelos
de aprendizaje automaético supervisados y no supervisados, utilizando un enfoque

integral que incorpora métodos descriptivos, exploratorios y predictivos.

El estudio parte de la recopilacién, depuracién y estructuraciéon de un conjunto de
datos histéricos provenientes de una universidad privada de El Salvador,
correspondientes al periodo 2019-2024. Este conjunto incluyé mas de 83,000
registros y 31 variables demograficas, socioecondémicas, académicas e
institucionales. A partir de esta base de datos, se desarroll6 una metodologia que
permiti6é avanzar en tres niveles de analisis: descriptivo, exploratorio y predictivo,
con el objetivo de identificar patrones relevantes, segmentar perfiles de estudiantes
y construir modelos capaces de predecir con alta precisiéon la continuidad o

abandono de los estudiantes.

En la primera fase, el andlisis descriptivo permitié identificar factores clave que
inciden en la retencién estudiantil. Se evidencié que el género femenino presenta
una mayor continuidad académica en comparacién con el masculino, y que los
grupos etarios entre 18 y 34 afios constituyen el nicleo principal de la matricula
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universitaria. Geograficamente, los departamentos de San Salvador y La Libertad
concentran el mayor nimero de estudiantes, aunque muestran diferencias en las
tasas de desercion. En términos socioecondémicos, se observé que los estudiantes con
financiamiento familiar presentan mejores tasas de retencién, mientras que aquellos
que dependen de recursos propios tienden a abandonar con mayor frecuencia. A
nivel académico, la modalidad de estudio también desempefia un papel importante:
la modalidad presencial ha disminuido desde 2019, mientras que la modalidad no
presencial ha crecido, aunque esta tltima presenta menores tasas de desercion.
Asimismo, el rendimiento académico medido por el CUM vy las asignaturas
aprobadas o reprobadas result6 ser un predictor significativo de la continuidad. Los
estudiantes con bajo rendimiento y en niveles académicos iniciales fueron los mas

propensos a desertar.

En la segunda fase, se llev6 a cabo un andlisis exploratorio no supervisado mediante
técnicas de reduccion de dimensionalidad (PCA) y algoritmos de agrupamiento (K-
means). El objetivo fue segmentar a la poblaciéon estudiantil en clasteres
homogéneos sin utilizar la variable objetivo de continuidad. El analisis revel6 que
las variables con mayor peso en la formacién de los grupos fueron el rendimiento
académico, la edad, el tipo de financiamiento, el estado civil y la modalidad de
estudio. Inicialmente, se explor6 una agrupaciéon binaria (k=2), que permitié
distinguir entre estudiantes con perfiles de mayor y menor riesgo de abandono.
Posteriormente, el uso del método del codo determiné que k=5 era el valor 6ptimo
para una segmentacion més detallada. Esta clusterizacion revel6 perfiles especificos
asociados a ciertas facultades y modalidades. Por ejemplo, el 71.8 % de los
estudiantes de la Facultad de Arte se concentraron en un tinico claster, lo que sugiere
comportamientos institucionales homogéneos. Estas agrupaciones permitieron
comprender mejor las dindmicas internas del estudiantado y fundamentar

intervenciones focalizadas.
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La tercera fase implic6 el desarrollo y evaluacion de modelos predictivos
supervisados con el propésito de anticipar la continuidad o abandono de los
estudiantes. Se compararon diversos algoritmos de clasificacion, incluyendo
Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), Bosques Aleatorios (Random Forest), K-
Vecinos Més Cercanos (KNN), XGBoost y AdaBoost. La preparaciéon del conjunto de
datos incluy¢ la codificacion de variables categoéricas, normalizacion y particion
estratificada en subconjuntos de entrenamiento (75 %) y prueba (25 %). El modelo
Random Forest, con 50 estimadores y un valor de “min_samples_split” de 32, fue el
que obtuvo el mejor rendimiento general, alcanzando una precisién global de 78.99
% y una precisiéon positiva del 93.55 %, lo que lo convierte en una herramienta
especialmente eficaz para detectar estudiantes que probablemente continden sus
estudios. Por su parte, el modelo SVM con kernel RBF y parametro C = 46 alcanz6
una precision global de 77.31 %, con un mejor equilibrio entre las tasas de

clasificacion de ambas clases.

Los resultados muestran que el rendimiento académico, el nivel de avance en la
carrera, el tipo de financiamiento, la modalidad de estudio, el estado civil y la edad
son variables criticas para la prediccion de la retencién. Asimismo, la comparacién
de modelos evidencia que no existe un tnico modelo ideal, sino que la elecciéon
depende de las prioridades institucionales: mientras algunos modelos maximizan la
deteccion de estudiantes en riesgo de desercion, otros priorizan la correcta
identificacion de quienes permaneceran. Esta diferenciacién es esencial para la

formulacion de estrategias institucionales efectivas.

Finalmente, la investigacion demuestra que la integracién de enfoques descriptivos,
exploratorios y predictivos permite alcanzar una comprensién profunda y completa

del fenémeno de la retenciéon estudiantil. Al aplicar técnicas de aprendizaje
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automatico, se generan herramientas concretas que pueden ser utilizadas para
fortalecer la toma de decisiones institucionales, disefar politicas de intervenciéon
temprana, personalizar el acompafiamiento estudiantil y, en dltima instancia,
mejorar la eficiencia y equidad del sistema de educaciéon superior. Esta tesis
constituye un aporte relevante tanto para la literatura académica como para la
gestion educativa, y sienta las bases para futuras investigaciones que busquen

ampliar, adaptar o perfeccionar los modelos presentados.
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Capitulo 1: El problema de Investigacion

1.1. Introduccion

La Educacioén es el pilar fundamental para que una sociedad sea critica, pensante de
su realidad, en este sentido, se debe dar prioridad a que la sociedad tenga acceso a
la educacion y basicamente a los jovenes quienes serdn responsables de transformar
la sociedad. Sin embargo, la deserciéon estudiantil es un desafio clave para las
instituciones de educacion superior de El Salvador debido a su impacto negativo
tanto en los estudiantes como en la sociedad. Las instituciones de educacion superior
no han tomado medidas para mejorar la retenciéon estudiantil y es casi nula las
investigaciones sobre este tema y el aprovechamiento de las tecnologias digitales.
Sin embargo, este tema sigue siendo sumamente importante ya que ha sido dificil
lograr mejoras sustanciales después del fenémeno del COVID-19 que impacto a

nivel mundial.

En los altimos afios, la disponibilidad de datos digitales de los estudiantes ha abierto
nuevas oportunidades para identificar a los estudiantes en riesgo y analizar los
factores que conducen a su deserciéon. Los expedientes académicos institucionales y
los datos demograficos de los estudiantes se han incorporado a algoritmos como
pueden ser la inteligencia artificial o el machine learning para predecir los
estudiantes en riesgo de los programas de pregrado, para este trabajo una
Universidad Privada del pais proporciono una base de datos del periodo 2019-2024,
para analizar qué caracteristicas son las mas importantes para la retenciéon de los
estudiantes y cudles son sus posibles causas de desercién o porque no culminan una

carrera universitaria.
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Se analiza la importancia de los factores en la prediccion del abandono del programa
de pregrado de las facultades de la Universidad, en comparacién con los datos
demograficos y de transcripcién en la educacion superior. Por lo tanto, el presente
estudio proporciona una comprensiéon profunda del poder predictivo y el papel de
las caracteristicas de datos mds importantes de diferentes técnicas de aprendizaje
automatico para la predicciéon del abandono del programa de pregrado en la
Universidad. En el presente estudio, también nos propusimos ofrecer contribuciones
practicas ayudando a los representantes de las instituciones de educacién superior
a comprender como y cudndo aplicar el aprendizaje automaético en la prediccion del
abandono estudiantil y apoyandolos para tomar decisiones sobre estrategias de
prevencion para los factores importantes que contribuyen a dichas predicciones en

funcién del tiempo.

Este fenémeno en nuestro pais es reconocido por todas las instituciones educativas,
hasta por el ente rector de la educacién, pero atin no hay implementacién de acciones
concretas en las instituciones antes mencionadas, por lo que el trabajo se hizo con la
finalidad de orientar las politicas de las instituciones de educacién superior del pais
y asi proveer antecedentes relevantes para la implementacion de programas

exitosos.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

e Evaluar modelos de aprendizaje automatico supervisados y no supervisados
para optimizar la prediccion de la retencién estudiantil en una Universidad
Privada de El Salador, utilizando para ello conjuntos de datos histéricos de

estudiantes.
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1.2.2. Objetivo Especifico

e Compilar un conjunto de datos exhaustivo de estudiantes universitarios,
abarcando variables académicas, demograficas, financiera y de
comportamiento, y preparar estos datos para su analisis mediante procesos

de limpieza, transformacién y normalizacion.

e Ejecutar andlisis descriptivos en el conjunto de datos, explorando
detalladamente variables académicas, demogréficas, socioeconémicas y de
comportamiento para identificar patrones, tendencias y relaciones entre las

variables clave que pueden influir en la retencién o desercion estudiantil.

e Desarrollar modelos predictivos utilizando técnicas de aprendizaje
automatico tanto supervisadas como no supervisadas, y aplicar técnicas de

optimizacién para mejorar su rendimiento predictivo.

e Analizar de manera comparativa los modelos desarrollados utilizando
métricas de rendimiento estandar para identificar los enfoques mas efectivos

en la prediccién de retencién estudiantil.

e Realizar métodos y factores agiles y efectivos para prevenir la deserciéon
estudiantil y mejorar las tasas de retencién en la Universidad Privada de El

Salador.
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1.3. Justificacion

En El Salvador la formacién universitaria se convierte en una oportunidad vital para
el proceso de construccion del ciudadano, en los ultimos afios la desercion
estudiantil ha aumentado a nivel universitario en todo el territorio nacional, de
manera particular en las universidades privadas; es por ello, que se vuelve necesario

identificar factores que ayuden a construir estrategias para la retencién estudiantil.

En este sentido la investigacion busca desarrollar un analisis de los factores que
estdn relacionados con la deserciéon y asi poder afrontar desde una perspectiva
estratégica la retencion del estudiante, esto en funcién de las tareas esenciales de la
universidad que consisten en el ingreso, la permanencia, el egreso y la graduacién

de quienes aspiran a la vida universitaria y profesional.

En el &mbito de la educacién, a nivel mundial el uso de Machine Learning se esta
posicionando como un recurso valioso para adaptar y mejorar los métodos de
ensefianza-aprendizaje. Las investigaciones destacan su capacidad para adaptar
contenidos basdndose en las necesidades especificas de cada estudiante,
proporcionar andlisis detallados a partir de grandes voltimenes de datos educativos,
e innovar en la creacion de recursos didacticos personalizados, tales como ejercicios
practicos y material audiovisual. El Salvador siendo un pais en desarrollo no debe
de quedar atras en las implementaciones de estas nuevas tecnologias ya que estos
avances sugieren unos grandes panoramas prometedor para las estrategias

pedagogicas
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1.4. Cronograma (Desarrollo de Tesis y Articulo Cientifico)

ACTIVIDADES

2024 2025
Mar | Abr | Ma | Juni | Juli | Ago S}ept Oct NOV Dici Ene | Feb | Mar | Abr | Ma | Juni | Juli | Ago
. iem | ubr | iem |emb .
zo | il | yo | o o | sto ro |rero| zo | il | yo | o o | sto
bre | e | bre | re

Recursos

Acercamiento con la Empresa
y recoleccién de datos

Computadora, acceso
a internet

Reuniones semanales con el
asesor

Computadora, acceso a
internet

Revision de literatura

Computadora, acceso
a internet, libros, tesis,
articulos cientificos

Elaboracién de perfil de tema
de tesis

Computadora, acceso
a internet, libros, tesis,
articulos cientificos

Entrega de perfil de tema de
tesis para "Aprobacion"

Computadora, acceso
a internet

Gestion de Oficializacion de
tema de tesis y asesor

Computadora, acceso
a internet

Desarrollo del Anteproyecto

Computadora, acceso
a internet, libros, tesis,
articulos cientificos

Presentacién de Anteproyecto
al Asesor

Computadora, acceso
a internet

Desarrollo de Tesis

Computadora, acceso
a internet, libros, tesis,
articulos cientificos

Transformacién de Datos

Computadora, software
estadistico

Elaboracién Capitulo 1

Computadora, acceso
a internet, libros, tesis,
articulos cientificos
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2024 2025
. . Sept | Oct | Nov | Dici . .
ACTIVIDADES Mar | Abr | Ma | Juni | Juli | Ago | . Ene | Feb | Mar | Abr | Ma | Juni | Juli | Ago Recursos
. iem | ubr | iem | emb .
zo | il | yo | o o lstof ol o |brel ro | T |Tero| 20 il | yo| o o | sto
Mejoras al Capitulo 1 Computadora, acceso

siguiendo las
recomendaciones del Asesor

articulos cientificos

Elaboracién Capitulo 2

a internet, software
estadistico

Mejoras al Capitulo 2
siguiendo las
recomendaciones del Asesor

a internet, software
estadistico

Elaboracién Capitulo 3

a internet, software
estadistico

Mejoras al Capitulo 3
siguiendo las
recomendaciones del Asesor

a internet, software
estadistico

Elaboracién Capitulo 4

a internet, software
estadistico

Mejoras al Capitulo 4
siguiendo las
recomendaciones del Asesor

a internet, software
estadistico

Elaboracién Capitulo 5 a internet, libros, tesis,
articulos cientificos
Mejoras al Capitulo 5 Computadora, acceso

siguiendo las
recomendaciones del Asesor

articulos cientificos

Elaboracién Conclusiones
Generales

articulos cientificos

Mejoras a las Conclusiones
Generales siguiendo las
recomendaciones del Asesor

articulos cientificos
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a internet, libros, tesis,

Computadora, acceso

Computadora, acceso

Computadora, acceso

Computadora, acceso

Computadora, acceso

Computadora, acceso

Computadora, acceso

a internet, libros, tesis,

Computadora, acceso
a internet, libros, tesis,

Computadora, acceso
a internet, libros, tesis,




ACTIVIDADES

2024 2025
Mar | Abr | Ma | Juni | Juli | Ago Sept Oct NOV Dici Ene | Feb | Mar | Abr | Ma | Juni | Juli | Ago
. iem | ubr | iem | emb .
zo | il | yo | o o | sto ro |rero| zo | il | yo | o o | sto
bre | e | bre | re

Recursos

Elaboracién de apartados:
Portada, Recomendaciones,
Agradecimientos, Anexos

Computadora, acceso
a internet, libros, tesis,
articulos cientificos

Mejoras de la documentacién

Computadora, acceso
a internet, libros, tesis,
articulos cientificos

Elaboracién de
documentacién final a
presentar para la Empresa y
Asesor

Computadora, acceso
a internet, libros, tesis,
articulos cientificos

Mejoras al documento
siguiendo las
recomendaciones del Asesor

Computadora, acceso
a internet, libros, tesis,
articulos cientificos

Elaboraciéon de Articulo
Cientifico

Computadora, acceso
a internet, libros, tesis,
articulos cientificos

Mejoras al Articulo siguiendo
las recomendaciones del
Asesor

Computadora, acceso
a internet, libros, tesis,
articulos cientificos

Elaboracién de la
Presentacion para la Defensa
de Tesis

Computadora, acceso
a internet, libros, tesis,
articulos cientificos

Mejoras a la Presentacion
siguiendo las
recomendaciones del Asesor

Computadora, acceso
a internet, libros, tesis,
articulos cientificos

Defensa de Tesis

Computadora, acceso
a internet, libros, tesis,
articulos cientificos
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1.5. Antecedentes

La retencion estudiantil en la educacién superior es un tema de mucha importancia
tanto para las instituciones educativas como para los investigadores del ambito
académico. La capacidad de una universidad para mantener a sus estudiantes
matriculados hasta la finalizacién de sus programas no solo es un indicador clave
de éxito institucional, sino que también tiene implicaciones econémicas y sociales de
gran alcance (Tinto, Through the eyes of students, 2017). La retencién de estudiantes
afecta directamente el valor de un estudiante como cliente, ya que el abandono
temprano de los programas puede reducir el retorno de la inversién (ROI) tanto para
los estudiantes como para la universidad (Hagedorn, 2021). La comprensién de los
factores que influyen en la desercién es esencial para la creacion de estrategias que

optimicen tanto la experiencia académica como los recursos institucionales.

El presente estudio busca comparar el rendimiento de modelos de aprendizaje
automatico supervisados y no supervisados para optimizar la predicciéon de la
retencion estudiantil en una universidad privada de El Salvador. Esto permitira no
solo identificar al perfil del estudiante mds propenso a desertar, sino también
determinar en qué facultades y carreras se presentan mayor desercion, y cuéles son
los momentos criticos en los que los estudiantes tienden a abandonar. Asi, este
analisis contribuira a la elaboracion de estrategias preventivas para mejorar las tasas
de retencién y la personalizacion del aprendizaje, con el uso de herramientas de

inteligencia artificial que permiten intervenciones més personalizadas y efectivas.

El valor del estudiante puede ser conceptualizado en términos econémicos y de
capital humano, similar al valor de un cliente en una empresa (Kotler & Armstrong,
2018). La probabilidad de abandono se ve influenciada por factores como el

rendimiento académico, la integracién social, las variables demograficas y el apoyo

Pagina 23| 113



financiero (Simdes & Soares, 2019). Al igual que en el &mbito empresarial, donde se
busca maximizar el valor de un cliente a lo largo de su ciclo de vida (Gupta y otros,
2006), las universidades deben medir y optimizar el valor del estudiante para
asegurar la sostenibilidad y el crecimiento institucional. Para ello, es fundamental el
uso de modelos predictivos que permitan identificar a los estudiantes con mayor

riesgo de abandono, lo que a su vez facilita la intervencién temprana (Herzog, 2006).

El uso de datos historicos en la prediccién de la retencion estudiantil ha ganado
popularidad debido a su capacidad para revelar patrones y tendencias que pueden
ser dificiles de detectar a simple vista (Cabrera y otros, The role of finances in the
persistence process: A structural model, 2018). A través del andlisis de grandes
voliumenes de datos, como el rendimiento académico, la asistencia, el apoyo
financiero y las actividades extracurriculares, las instituciones educativas pueden
tomar decisiones mas informadas y personalizadas. Esta evoluciéon ha estado
marcada por el creciente interés en las técnicas de aprendizaje automatico (machine
learning), las cuales han demostrado ser herramientas eficaces para la prediccién de

desercion estudiantil (Romero y otros, 2013).

Dentro del aprendizaje automdtico, se distinguen dos grandes enfoques: el
aprendizaje supervisado y el no supervisado. En el aprendizaje supervisado, los
modelos se entrenan con datos etiquetados, lo que permite clasificar a los
estudiantes segtin su riesgo de abandono (Cortez & Silva, 2008). Los modelos no
supervisados, como los algoritmos de clustering, permiten identificar grupos de
estudiantes con caracteristicas similares, lo que facilita la segmentacién de grupos
de interés. Ambos enfoques tienen aplicaciones significativas en la prediccion de la
retencion estudiantil, y el presente estudio busca comparar su efectividad en un

contexto especifico (una universidad privada en El Salvador).
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Otra investigacion relevante es la de (Asif y otros, 2017), quienes evaluaron diversos
algoritmos de clasificacién, incluyendo Support Vector Machines (SVM) y Random
Forest, para predecir la desercion estudiantil en una universidad del Reino Unido.
Sus hallazgos indicaron que los factores socioeconémicos y el rendimiento
académico inicial eran predictores clave de la retenciéon. Adicionalmente, un estudio
realizado por (Abdullah y otros, 2019) en universidades de Malasia exploré la
efectividad de algoritmos no supervisados como K-means para identificar patrones

de abandono en los primeros afios de estudio.

Finalmente, la importancia de las variables demograficas, como la edad, el género,
y el origen socioeconémico, en la predicciéon de la retencién ha sido bien
documentada (Thomas, 2018). Estas variables juegan un papel crucial en la
adaptacion de los modelos predictivos al contexto regional, lo cual es
particularmente relevante para el caso de El Salvador, donde las brechas econémicas

y sociales son significativas en la educacion superior (Meneses y otros, 2020).
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Capitulo 2: Marco Teorico

El concepto de valor del cliente en el &mbito comercial se refiere a la cantidad de
ingresos que un cliente genera para una empresa durante el periodo en el que
interacttia con ella. Esta idea es clave para la planificacion estratégica, ya que permite
a las organizaciones concentrar sus esfuerzos en retener a los clientes mas valiosos
(Kotler & Keller, 2016). Por su parte, el valor del estudiante en el contexto educativo
se relaciona con el impacto que tiene la permanencia de un estudiante en la
institucién sobre sus ingresos y su reputaciéon (Fahd y otros, 2022). En ambos casos,
la retenciéon es un factor critico, ya que influye directamente en la estabilidad
tfinanciera y el crecimiento de la organizacion, sea esta una empresa o una instituciéon

educativa.

Una de las principales diferencias entre ambos contextos es la naturaleza de los
factores que influyen en la retencion. En el &mbito comercial, la retencion de clientes
depende principalmente de la calidad del producto o servicio, la experiencia del
cliente y las politicas de fidelizacion (Kotler & Armstrong, 2018). En cambio, la
retencion estudiantil en la educacion superior esta influenciada por una gama mas
amplia de factores, incluidos los académicos, socioeconémicos, demograficos y

psicosociales (Tinto, Completing college: Rethinking institutional action, 2012).

El aprendizaje automaético (machine learning) ha emergido como una herramienta
valiosa para predecir la retencion estudiantil mediante la identificaciéon de patrones
ocultos en grandes conjuntos de datos. Los algoritmos supervisados, como la
regresion logistica, los &rboles de decision y las maquinas de soporte vectorial
(SVM), requieren de datos etiquetados para entrenar el modelo. Estos algoritmos se

utilizan comtnmente para predecir eventos binarios como el abandono o la
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permanencia de los estudiantes (Vandamme y otros, 2017). En contraste, los
algoritmos no supervisados, como el clustering o las redes neuronales auto-
organizadas, no requieren datos etiquetados y son fttiles para identificar
subconjuntos de estudiantes con caracteristicas similares, permitiendo una

intervencion personalizada (Breiman, 2001).

La regresion logistica es ampliamente utilizada en la prediccion de la retencion, ya
que permite evaluar la probabilidad de abandono en funcién de diversas variables
independientes (Cortez & Silva, 2008). Por su parte, los modelos de clustering, como
el K-means, se utilizan para agrupar a los estudiantes en funcién de caracteristicas
comunes, lo que facilita la deteccién de patrones de comportamiento que no son

evidentes a simple vista (Kurniawan & Taufiq, 2019).

Diversos estudios han identificado multiples factores que inciden en la retenciéon
estudiantil. Estos factores pueden dividirse en demograficos, académicos y
psicosociales. Los factores demograficos incluyen edad, género, nivel
socioeconémico y situacion laboral (Tinto, Completing college: Rethinking
institutional action, 2012). Los factores académicos, por otro lado, se relacionan con
el rendimiento académico previo, el nivel de satisfacciéon con el programa de
estudios y la percepcion de la carga de trabajo. Los factores psicosociales abarcan
aspectos como la motivacién personal, la integracion social en la universidad y el

apoyo familiar (Astin, 1999).

La probabilidad de abandono aumenta considerablemente cuando los estudiantes
enfrentan multiples factores de riesgo, como bajos ingresos familiares y dificultades
académicas (Cabrera y otros, College persistence: Structural equations modeling test
of an integrated model of student retention, 2006). La deteccién temprana de estos

factores mediante modelos predictivos permite la implementacion de estrategias de
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intervencién, como tutorias personalizadas o programas de apoyo financiero

(Martinez y otros, 2021).

La evaluacién de los modelos de predicciéon de retencién estudiantil se basa en varias
métricas de desempefio. Entre las mas utilizadas se encuentran la curva ROC
(Receiver Operating Characteristic) y el AUC (Area Bajo la Curva), que permiten
medir la capacidad del modelo para distinguir entre estudiantes que abandonaran
y los que no lo haran (Fawcett, 2006). Ademas, métricas como la precision, la
sensibilidad y la especificidad se emplean para determinar la efectividad del modelo

en la clasificaciéon correcta de los casos (Chicco & Jurman, 2020).

La precisién (accuracy) indica el porcentaje de predicciones correctas en relacion con
el total de predicciones realizadas, mientras que la sensibilidad (recall) mide la
capacidad del modelo para identificar correctamente a los estudiantes que estan en
riesgo de abandonar (Powers, 2011). Estas métricas permiten una evaluacién
integral del desempefio del modelo y facilitan la comparacién entre diferentes

algoritmos.

Diversos estudios han implementado modelos de aprendizaje automético para
abordar el problema de la retenciéon estudiantil. (Vandamme y otros, 2017)
compararon modelos supervisados como la regresion logistica y el &rbol de decision,
encontrando que este dltimo ofrecia una mejor precisiéon en la prediccion de la
desercion. Por otro lado, (Kurniawan & Taufiq, 2019) utilizaron el algoritmo de
clustering K-means para agrupar estudiantes en funcién de variables demograficas

y académicas, lo que permiti6 identificar grupos con alto riesgo de desercion.

En un estudio reciente, (Arqawi y otros, 2022) se centran en predecir la retencién de

estudiantes universitarios utilizando aprendizaje automatico y aprendizaje
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profundo, demostrando una alta precisién de prediccién con modelos optimizados.
Este enfoque hibrido result6 ser efectivo para mejorar la precisiéon y reducir los falsos

positivos en la prediccion.

Pagina 29| 113



Capitulo 3: Analisis Descriptivo

3.1. Introducciéon

El analisis descriptivo permite comprender las caracteristicas fundamentales de los
datos antes de aplicar técnicas de modelado, en este capitulo se busca ofrecer una
visioén clara de las tendencias, patrones y distribuciones de las variables clave que
pueden influir en la continuidad de los estudiantes e identificar relaciones

preliminares entre las variables.

Al examinar variables como la edad, el género, el tipo de financiamiento, la
modalidad de estudio y los promedios académicos, es posible identificar grupos de
estudiantes que presentan mayor riesgo de abandono. Esta comprension inicial
facilita la construccion de modelos mas precisos, ya que se puede seleccionar un

conjunto de variables relevantes y excluir aquellas que no aportan valor al modelo.

Objetivo del andlisis descriptivo: explorar patrones que puedan influir en la

retencion estudiantil.

3.2. Explicacion de la estructura de la base de datos

La base de datos utilizada para este estudio esta compuesta por un conjunto de datos
histéricos de estudiantes de una Universidad Privada. Contiene un total de 83,175
observaciones (filas) y 31 variables (columnas) que abarcan aspectos demograficos,
socioecondmicos, académicos y de progreso estudiantil. Las variables presentes en
la base de datos son tanto categdricas como numéricas, permitiendo un analisis

multidimensional de los factores que pueden influir en la retencién estudiantil.
A continuacién, se detallan las principales variables de la base de datos:
e ID Alumno: Identificacién tnica del estudiante.

e Género: Clasificacion por sexo (M/F).
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Edad: Edad del estudiante al momento de ingresar a la universidad.

TipoFinanciamiento: Fuente de financiamiento del estudiante, como "Ayuda
Familiar" o "Fondos Propios".

EstadoFamiliar: Estado civil del estudiante, como "Soltero", "Casado", etc.
Facultad y Carrera: Facultad y carrera a la que pertenece el estudiante.
Modalidad: Modalidad de estudio, que puede ser presencial o no presencial.
Alngreso y CIngreso: Afio y ciclo de ingreso del estudiante.

Tipolngreso: Tipo de ingreso del estudiante, como "Nuevo", "Antiguo", entre
otros.

Departamento y Municipio: Ubicacion geografica de origen del estudiante.
Cum: Promedio académico acumulado (CUM) del estudiante.

Nivel, Aprobadas, Reprobadas: Informacién sobre el nivel académico del
estudiante y el nimero de materias aprobadas o reprobadas.

Continuidad: Estado de continuidad del estudiante, ya sea que haya
finalizado o esté atn en el sistema educativo.

Cohorte y Periodo: Afio y semestre de la cohorte de ingreso del estudiante.

En términos de temporalidad, la base de datos abarca seis afios académicos (2019-

2024) y dos ciclos (semestres) por afio, lo que permite observar tendencias a lo largo

del tiempo, como la matricula, la desercion o la continuidad de los estudiantes en

diferentes periodos.

3.3. Anélisis Demografico

El anélisis demogréfico busca entender cémo las caracteristicas propias de los

estudiantes, como el género y la edad, estdn relacionadas con la retenciéon

estudiantil. Estas variables pueden influir significativamente en la continuidad

académica de los estudiantes, proporcionando informacién clave para desarrollar

estrategias de intervencion y apoyo.
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A través de este analisis, se busca identificar posibles diferencias en los patrones de
continuidad académica entre grupos demograficos desglosando por el nivel de

continuidad (Finalizado, Continuando, No Continuando).

3.3.1. Distribucién de Estudiantes por Género

Enla Figura 1, se puede observar que la mayoria de los estudiantes en cada semestre
son de género femenino. También se puede observar una tendencia negativa en

cuanto al total de estudiantes por periodo.

Figura 1: Distribucion porcentual de estudiantes por género y periodo
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Ahora tomando como base el total de estudiantes del semestre uno del afio 2019
tenemos que en este ciclo el 52.8% eran estudiantes del género femenino y el 47.2%
eran del género masculino. Ademds, en la Figura 2, se puede observar que
comparando el total de alumnos se ve una tendencia negativa la cual ha generado
que en el semestre uno del afio 2024 se tiene un 63% de estudiantes en cuanto a

cantidad con respecto al semestre uno del 2019.
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Figura 2: Distribucion porcentual de estudiantes por género y periodo relativo al semestre
01 del ario 2019
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Finalmente, analizando la proporcién de estudiantes por género y continuidad nos
damos cuenta de que del total de estudiantes que han estudiado en la universidad
desde el 2019 semestre 01 hasta el 2024 semestre 01 se tiene que han finalizado su
carrera un 7.04%, no han continuado en la carrera de un ciclo al siguiente un 13.1%
y si han continuado en la carrera de un ciclo a otro un 79.86%. Ademas, se observa
en la Figura 3, que el género femenino es el que es més propenso a continuar en la

carrera de un ciclo a otro.
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Figura 3: Proporcion de estudiantes por género y continuidad
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3.3.2. Distribucion por Edad

La mayoria de los estudiantes se encuentran entre los 18 y 38 afios para todos los

semestres, tal como se observa en la Figura 4.

Figura 4: Distribucion de estudiantes por edad y periodo
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En la Figura 5 se puede observar que la mayoria de los estudiantes se encuentran en
el grupo etario entre 25 y 34 afios, con un 59.5%, seguido del grupo etario entre 18 y

24 afos y los estudiantes mayores de 54 tienen un 0.2%

Figura 5: Distribucion de estudiantes por intervalo de edad

Cantidad de Estudiantes

Analizando cémo varia la distribucion de las edades en funcién de la retencién de
los estudiantes sin considerar los periodos tenemos que el grupo etario de 17-24 y
25-34 son los grupos de interés para comprender de mejor manera la continuidad
académica de un ciclo a otro. A continuacién, se presenta de forma gréfica la

proporcién de retencion por intervalo de edad.
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Figura 6: Proporcion de retencion por intervalo de edad y nivel de continuidad
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3.3.3 Distribucién Geogréfica (Departamentos y Municipios)

Los mayores grupos poblacionales se encuentran en los departamentos de San
Salvador y La Libertad con el 61.3% y 22.3% respectivamente. En la Figura 7 se

observa que esta relacion se mantiene en todos los periodos.
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Figura 7: Mapa de distribucion de procedencia de los estudiantes
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En la Figura 8 se analiza los departamentos con mayores tasas de deserciéon o

retencion.

Figura 8: Porcentaje de retencion por continuidad y departamento
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3.4. Analisis Socioecondmico

El andlisis de las variables socioeconémicas es fundamental para entender cémo
factores externos influyen en la retencion estudiantil. Aspectos como el tipo de
financiamiento y el estado familiar pueden tener un impacto significativo en la
continuidad académica de los estudiantes, ya que estos factores suelen estar
vinculados con las posibilidades de acceso a recursos, estabilidad emocional y otros
determinantes que afectan el rendimiento académico y la permanencia en la
educacién superior.

En esta seccion se examinaran dos dimensiones clave: la distribuciéon por tipo de
financiamiento y la distribucién por estado familiar, teniendo como meta identificar
patrones de riesgo que pueden contribuir a la desercién o, por el contrario, facilitar

la permanencia y finalizacion de los estudios.

3.4.1. Distribucién por Tipo de Financiamiento

En la Figura 9, se puede observar que la mayoria gracias a la ayuda familiar que les
brindan en cada semestre. También se puede observar una tendencia negativa en

cuanto al total de estudiantes por periodo.
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Figura 9: Distribucion porcentual de estudiantes por tipo de financiamiento y periodo
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Tomando como base el total de estudiantes del semestre uno del afio 2019 tenemos
que en este ciclo el 76.96% eran estudiantes que recibian ayuda familiar y el 23.04%
estudian con fondos propios (trabajo a medio tiempo, tiempo completo o pasantias
remuneradas, becas). Ademas, en la Figura 10, se puede observar que comparando
el total de estudiantes se ve una tendencia negativa la cual ha generado que en el
semestre uno del afio 2024 se tiene un 62.98% de estudiantes, es decir un 37.02%

menos en cuanto a cantidad con respecto al semestre uno del 2019.
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Figura 10: Distribucion porcentual de estudiantes por tipo de financiamiento y periodo
relativo al semestre 01 del ario 2019
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Finalmente, comparando la Figura 11 y 12, podemos afirmar que, los que estudian
con fondos propios son mas propensos a dejar la carrera entre ciclos, pero también

son los que mas logran graduarse.

Figura 11: Proporcion de estudiantes por tipo de financiamiento y continuidad
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Figura 12: Comparativo de continuidad por tipo de financiamiento
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3.4.2. Distribucion por Estado Familiar

En la Figura 13, se ha tomado como base el total de estudiantes del semestre uno del
afio 2019 y con ello puede observar que comparando el total de alumnos se ve una
tendencia negativa la cual ha generado que en el semestre uno del afio 2024 se tenga
una reduccion de estudiantes en cuanto a cantidad con respecto al semestre uno del
2019. Por ejemplo, para Solteros estan 94.17% y 59.55% lo cual representa una
reducciéon del 34.62%, y para Casados estdn 5.53% y 3.38% representando una
reduccién del 2.15%.
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Figura 13: Distribucion porcentual de estudiantes por estado familiar y periodo relativo al
semestre 01 del ario 2019
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Finalmente, comparando la Figura 14 y 15, podemos observar que, la continuidad

entre ciclos es diferente en proporciones por cada tipo de estado familiar.

Figura 14: Proporcion de estudiantes por estado familiar y continuidad
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Figura 15: Comparativo de continuidad por estado familiar
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3.5. Analisis Académico

El anélisis de las variables académicas busca proporcionar una comprensién mas
profunda de cémo factores institucionales, como la modalidad de estudio, la
facultad y la carrera elegida, influyen en la trayectoria y la retencion de los
estudiantes. En esta secciéon se examina como estos factores se han distribuido y
evolucionado a lo largo del tiempo, y se explora su relacién con la continuidad
académica.

Se abordaran tres dimensiones clave: distribucién por modalidad, distribuciéon por
facultad y distribucién por carrera. Mediante graficos de distribucién, proporcion y
tendencia, se analizard el comportamiento de los estudiantes en funcién de estos
factores, destacando patrones de matricula y deserciéon por periodo.
Adicionalmente, se comparardn los niveles de continuidad (Finalizado, Si, No) en
funcién de estas variables para identificar qué modalidades, facultades y carreras

presentan mayores tasas de retenciéon o riesgo de abandono.
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3.5.1. Distribucion de Estudiantes por Modalidad

Para analizar como se distribuyen los estudiantes segtin la modalidad de estudio
(presencial, semi presencial y no presencial) a lo largo de los diferentes periodos
académicos, se presenta la Figura 16. Este nos permite visualizar como ha variado la
inscripcion en cada modalidad durante el periodo de estudio (2019-2024). Siendo la
modalidad presencial la que predomina teniendo su valor més alto de 94.8% en el
semestre uno del afio 2019 y bajando hasta llegar al 80.3% el semestre uno del afio

2024

Figura 16:Distribucion de estudiantes por modalidad y periodo
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A continuacién, se muestra un grafico comparativo tomando como base el total de
estudiantes del ciclo uno del afio 2019, lo que permite observar las variaciones
porcentuales en la inscripcion por modalidad en los periodos posteriores. Este
andlisis nos ayuda a entender como ha decrecido la participacion en cada modalidad
a lo largo del tiempo, de modo que para el ciclo uno del afio 2024 se tiene un 62.98%

de estudiantes es decir un 37.02% menos.
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Figura 17: Distribucion de la proporcion de estudiantes por modalidad y periodo, tomando como
base el total de estudiantes del ciclo 01 ario 2019
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El siguiente grafico muestra la distribucién porcentual de estudiantes por
modalidad, comparando cada periodo con el ciclo uno del afio 2019, pero
segmentado por modalidad. Con este gréfico, se puede identificar claramente qué la
modalidad “No Presencial” ha experimentado un mayor crecimiento llegando hasta
un 153.9%, en cambio la modalidad “Presencial” una disminucion del 46.6% siendo

esta ultima la que marca la tendencia por serla modalidad predominante.
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Figura 18: Distribucion porcentual de estudiantes por modalidad y periodo, tomando como
base el total de estudiantes del ciclo 01 ario 2019

160

140

120

100 100%100% a7.a%
1.3%

80
60

40

Porcentaje de Estudiantes

20

A2019501
AZ019502
AZ2020501
A2020502
A2021501
AZ2022501
A2022502
AZ2023501
AZ2023502
A2024501

Periodo
B NO PRESENCIAL [ PRESENCIAL

Ademas, se presenta un andlisis sobre la proporcién de retenciéon de estudiantes
segtin la modalidad de estudio y el nivel de continuidad (Finalizado, Si, No). Este
grafico ilustra como la modalidad de estudio “Presencial” influye en las tasas de

retencion, por lo que, presenta mayor riesgo de desercion.
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Figura 19: Proporcion de retencion de estudiantes por modalidad y nivel de continuidad

B8O

70

60

50

40

Porcentaje

30

20

10

(=]
=

Finallzo |

Continuidad

[ SEMIPRESENCIAL | PRESENCIAL [ NO PRESEMCIAL

Finalmente, se compara la retencién entre modalidades utilizando la modalidad en
el eje X para visualizar claramente las diferencias en los porcentajes de continuidad
entre las modalidades.

Figura 20: Comparacion de los porcentajes de continuidad entre modalidades
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3.5.2. Distribucién por Facultad

A continuacién, se presenta la tendencia de matricula por facultad y periodo
académico. La Figura 21, nos permite comparar cémo ha evolucionado la matricula
en cada facultad a lo largo del tiempo, y la Figura 22 nos permite identificar qué
facultades han experimentado un decrecimiento significativo en relacién con el ciclo

uno del afio 2019.

Figura 21: Tendencia de matricula por periodo y facultad
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Figura 22: Tendencia de matricula por periodo y facultad tomando como base el ciclo 01 del
ario 2019
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Se analiza también la continuidad de los estudiantes por facultad, comparando los
niveles de retencién y desercion. La Figura 23, permite identificar que la facultad
FCE presentan mayores problemas de retencion con un 14.41% y las que mantienen
una continuidad mads estable entre los estudiantes son FAD y FCJ con un 83% y

81.21% respectivamente.
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Figura 23: Distribucion de la continuidad por facultad

100

80

60

40

Porcentaje de Estudiantes

20

FAD FCE FCl FCS FIS

Facultad

Continuidad g s1 @ nNO M Finalizo

Finalmente, se compara la retenciéon entre facultades utilizando el nivel de
continuidad como eje para visualizar como varia la retencién entre las diferentes
facultades en funcion del porcentaje de participacion, destacando la facultad FCE

por manejar los mayores porcentajes en cada nivel de continuidad.
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Figura 24: Comparacion de facultades por continuidad
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3.5.3. Distribucién por Carrera

La Figura 25 muestra la tendencia de matricula por carrera y periodo, permitiendo
visualizar el comportamiento de la inscripcién de los estudiantes en cada carrera a
lo largo del tiempo. Este analisis ayuda a identificar qué carreras han mantenido una

inscripcion constante y cudles han experimentado fluctuaciones importantes.
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Figura 25: Tendencia de matricula por periodo y carrera
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Ademas, se presenta la Figura 26 enfocada en el top 10 de carreras con mayor
matricula, comparando los periodos con el periodo inicial ciclo 01 del afio 2019. Este
analisis permite identificar qué carreras han mostrado una disminucién o aumento

significativo.
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Figura 26: Tendencia de matricula por periodo y top 10 de carreras, tomando como base
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A continuacién, se analiza la continuidad de los estudiantes en las principales 10
carreras. La Figura 27 permite observar qué carreras presentan mayor retencién y

cudles tienen mayor riesgo de desercion.

Figura 27: Distribucion de la continuidad por top 10 de carreras
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3.6. Analisis del Progreso Académico

El progreso académico es un factor por tomar en cuenta para determinar la
probabilidad de retenciéon o desercion estudiantil. Variables como el promedio
acumulado (CUM), el namero de materias aprobadas o reprobadas, y el nivel
académico alcanzado, proporcionan una visiéon detallada del desempefio de los

estudiantes y su relaciéon con la continuidad en sus estudios.

En esta seccion se analizaran tres dimensiones clave del progreso académico:
Promedio Académico (CUM) y Nivel, Materias Aprobadas y Reprobadas, y
Continuidad. A través de gréficos y analisis bivariados, se explorard cémo el
rendimiento académico y la acumulacién de materias aprobadas o reprobadas
impactan en la retenciéon estudiantil, identificando patrones de riesgo y posibles
puntos de intervencién para mejorar la continuidad de los estudiantes en la

universidad.

3.6.1. Promedio Académico (CUM) y Nivel

El rendimiento académico, medido a través del promedio acumulado (CUM), es un
factor determinante en la continuidad estudiantil. En la Figura 28 se muestra la
distribuciéon del CUM entre los estudiantes, clasificada segtin su estado de
continuidad (Finalizado, Si, No). Este anélisis permite observar coémo los promedios

bajos se correlacionan con la retencion y desercion.
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Figura 28: Distribucion del promedio académico (CUM) y continuidad
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3.6.2. Continuidad

La Figura 29 presenta la evolucién de la continuidad académica de los estudiantes a
lo largo de los distintos periodos, desglosando la poblacién estudiantil en tres
categorias: estudiantes que han continuado, estudiantes que no han continuado, y
aquellos que han finalizado sus estudios. El andlisis visual permite identificar
patrones temporales que pueden ser clave para comprender los factores que
influyen en la retencién y la finalizacion, asi como para detectar posibles variaciones

a lo largo de los periodos analizados.
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Figura 29: Tendencia de tipo de continuidad por periodo
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La Figura 30 presenta un grafico piramidal el cual compara la distribucién
porcentual de los estudiantes que contintian y los que no contintian en cada periodo.
Este enfoque facilita la visualizacién de la proporcién relativa de ambos grupos,
proporcionando una perspectiva clara sobre la estabilidad o fluctuacién de la
continuidad académica a lo largo del tiempo. Los porcentajes presentados dentro de
las barras permiten una comprensién mas precisa de la magnitud de estos

fenémenos en cada periodo.
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Figura 30: Distribucion porcentual piramidal por periodo y continuidad
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La Figura 30 muestra la evolucion de los estudiantes que no han continuado sus
estudios de un ciclo a otro, segmentados por su nivel académico y el periodo
correspondiente. El objetivo es identificar en qué niveles académicos se concentran
las mayores tasas de desercion y como estas tasas varian a lo largo de los periodos,
lo que puede ser un indicio de los desafios especificos que enfrentan los estudiantes
en distintas etapas de su formacion, siendo el nivel uno el que mas destaca entre

todos ellos.
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Figura 31: Tendencia de estudiantes que "No Continiian" por periodo y nivel
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La Figura 32 muestra la tendencia de los estudiantes que han decidido continuar sus
estudios de un ciclo a otro, categorizados por nivel académico y periodo. El andlisis
permite evaluar cémo la retenciéon varia entre los diferentes niveles y en qué
periodos se ha observado un mayor compromiso de los estudiantes con su
continuidad académica, ofreciendo una visiéon completa del progreso académico de

los estudiantes que permanecen en la institucion.
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Figura 32: Tendencia de estudiantes que "Si Contintian" por periodo y nivel
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3.7. Discusion del Andlisis Descriptivo

En el anélisis demografico se evidencia que la poblacién estudiantil estda dominada
por el género femenino en todos los periodos, con una tendencia decreciente en el
total de estudiantes matriculados. A pesar de esta disminucién, las mujeres
presentan una mayor probabilidad de continuidad en la universidad en
comparacion con los hombres. Ademads, los grupos etarios de 18-24 afios y 25-34 afios
son los mas representativos, siendo también los mas importantes para analizar la
retencion académica. Por otra parte, los departamentos de San Salvador y La
Libertad concentran la mayor parte de la matricula, manteniendo esta tendencia en
todos los periodos, aunque presentan diferencias en las tasas de desercion que
merecen mayor atenciéon. Estos patrones destacan la relevancia de factores
demograficos en la retencion estudiantil, lo que puede guiar intervenciones

focalizadas.
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En el anélisis socioecondmico, se observa una tendencia decreciente en el total de
estudiantes, destacdndose que la mayoria recibe ayuda familiar para financiar sus
estudios. Aunque el grupo que depende de fondos propios es menor, son estos
estudiantes los que presentan mayor probabilidad a abandonar la carrera entre
ciclos, pero también son quienes tienen una mayor tasa de graduaciéon. Ademas, la
reduccién en la matricula es evidente tanto en estudiantes solteros como casados,
siendo los solteros el grupo mas afectado. La continuidad entre ciclos varia segin el
estado familiar, lo que resalta la influencia de las circunstancias socioeconémicas en
la retencién y finalizacion académica. Este analisis sugiere la importancia de
considerar factores econoémicos y familiares al disefiar estrategias de retencion

estudiantil.

En el andlisis académico, se observa que la modalidad presencial, aunque sigue
siendo la predominante, ha experimentado una notable disminucién en la matricula
desde 2019, mientras que la modalidad no presencial ha crecido significativamente.
Este cambio sugiere una adaptacién de los estudiantes a modalidades mas flexibles,
posiblemente impulsada por factores externos como la digitalizacion educativa. A
su vez, la modalidad presencial muestra una mayor tasa de desercién, lo que indica
la necesidad de intervenciones mas focalizadas en este grupo. En cuanto a la
distribuciéon por facultad, la Facultad FCE enfrenta los mayores desafios de
retencion, mientras que facultades como FAD y FC] muestran una estabilidad en la
continuidad estudiantil. Este patrén resalta la importancia de adaptar estrategias de
retencién segtn las caracteristicas y necesidades especificas de cada facultad. En el
analisis por carrera, se identifican fluctuaciones en la matricula a lo largo de los afios,
destacando las 10 carreras con mayor inscripcion. Algunas carreras muestran una
tendencia decreciente, mientras que otras mantienen su atractivo. Ademas, la
continuidad en estas carreras varia considerablemente, lo que sugiere que ciertas
areas académicas requieren mds atencién para mejorar las tasas de retencion y

disminuir la desercién.
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En el analisis del progreso académico, se destaca la fuerte relacién entre el promedio
académico acumulado (CUM) y la continuidad estudiantil. Los estudiantes con
promedios mas bajos son mdas propensos a abandonar, mientras que aquellos con
promedios mas altos tienen mayores tasas de finalizacion. Este hallazgo sugiere que
el rendimiento académico seria un predictor clave de la retencion. La evoluciéon
temporal de la continuidad revela patrones significativos de fluctuaciéon en la
permanencia de los estudiantes, donde ciertos periodos parecen tener tasas de
desercion mads altas. Este andlisis permite identificar los momentos en que la
retencion se ve mas comprometida, ofreciendo una base para intervenciones mas

oportunas.

Por dltimo, el nivel académico es un factor influyente, ya que los estudiantes en los
primeros niveles presentan mayores tasas de abandono, el anélisis de la retencién a
lo largo de los niveles académicos muestra que los estudiantes de niveles mds
avanzados tienden a continuar con mayor frecuencia, lo que resalta el compromiso
académico a medida que los estudiantes progresan en sus estudios. Estos resultados
proporcionan una visién integral del progreso académico, ofreciendo informacion

clave para estrategias de retencion.

3.8. Conclusion del Andlisis Descriptivo

El analisis descriptivo realizado ha permitido obtener una visién detallada de los
factores demograficos, socioeconémicos, académicos y de progreso estudiantil que
influyen en la retencién y deserciéon de los estudiantes en la universidad. Los
resultados muestran que, si bien existe una tendencia general a la disminucién de la
matricula en los ultimos periodos, esta no afecta de manera uniforme a todos los

grupos estudiantiles.
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Desde la perspectiva demografica, se identific6 que las mujeres no solo representan
la mayoria del estudiantado, sino que también presentan mayores niveles de
continuidad. Asimismo, los grupos etarios jovenes (18-34 afios) concentran la mayor
parte de la matricula, constituyéndose como segmentos clave para la retencién.
Geograficamente, los departamentos de San Salvador y La Libertad lideran la
concentracion estudiantil, pero presentan diferencias en los niveles de deserciéon que

requieren atencion focalizada.

En cuanto a las condiciones socioeconémicas, se evidencia que la mayoria de los
estudiantes cuenta con apoyo familiar para financiar sus estudios, mientras que
aquellos que dependen de sus propios recursos enfrentan mayores riesgos de
desercién, aunque también presentan una mayor proporcién de finalizacion. Estas
dindmicas muestran cémo las variables econémicas y familiares afectan

significativamente la permanencia académica.

A nivel académico, se observa un cambio estructural en la modalidad de estudio,
con un crecimiento sostenido de la modalidad no presencial, la cual ha superado en
crecimiento a la modalidad presencial desde 2019. Sin embargo, es la modalidad
presencial la que presenta mayores niveles de abandono, lo que sugiere la necesidad
de estrategias especificas para mejorar la experiencia y apoyo en este grupo.
Asimismo, la continuidad varia considerablemente entre facultades y carreras,
destacando algunas como la FCE por sus retos en retencién, y otras como FAD y FCJ

por su estabilidad.

Finalmente, el analisis del progreso académico confirma que el rendimiento
académico, medido por el CUM, el nimero de materias aprobadas y reprobadas, y

el nivel alcanzado, son factores clave para predecir la continuidad. Los estudiantes
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con promedios mas bajos y que se encuentran en niveles iniciales son mas propensos
a desertar, mientras que aquellos con buen desempefio y que han avanzado en su

carrera muestran mayor compromiso y persistencia.
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Capitulo 4: Analisis Exploratorio y Segmentacion

Estudiantil

4.1. Introducciéon

La retenciéon estudiantil es un fenémeno complejo influenciado por mdultiples
factores académicos, socioeconémicos y personales. Comprender las razones detras
de la permanencia o desercién de los estudiantes requiere un andlisis detallado que
permita identificar patrones ocultos en los datos. En este sentido, el analisis
exploratorio y la segmentacion mediante técnicas de aprendizaje no supervisado
sirven para descubrir patrones y tendencias en la poblacién estudiantil y facilitar el

disefio de estrategias de intervencién mas efectivas.

El objetivo de este capitulo es explorar la base de datos de estudiantes para
segmentar la poblaciéon en grupos homogéneos, utilizando técnicas de reduccién de
dimensionalidad y algoritmos de agrupamiento. Para ello, se implementa el Andlisis
de Componentes Principales (PCA) con el propésito de transformar las variables
originales en un espacio de menor dimension, facilitando la visualizaciéon de los
datos y la identificacion de las caracteristicas mds relevantes. Posteriormente, se
aplica el algoritmo K-medias (K-means) que requiere definir el nimero de grupos
o6ptimos, y la clusterizacién jerdrquica que permite observar la estructura de los
datos desde una perspectiva jerdrquica sin necesidad de predefinir el namero de
clasteres, lo que permite una comprensién mas profunda de los perfiles existentes y

de sus posibles riesgos asociados.

Ademas, se emplea el método del codo para determinar el nimero 6ptimo de

clasteres y lograr un equilibrio entre granularidad e interpretabilidad. Los
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resultados obtenidos a partir de esta segmentacion ofrecen una primera
aproximacion a la retencién estudiantil desde un enfoque exploratorio, permitiendo
diferenciar grupos de estudiantes con alto y bajo riesgo de desercién en funcion de

sus caracteristicas académicas, econémicas y demograficas.

4.2. Metodologia de Analisis No Supervisado

En esta seccion se describen las técnicas estadisticas y de aprendizaje no supervisado
utilizadas para segmentar la poblaciéon estudiantil con base en caracteristicas
comunes, sin hacer uso de etiquetas previamente definidas. La finalidad es
identificar patrones y grupos homogéneos que puedan explicar diferencias
relevantes asociadas a la retencién o desercion estudiantil. Se emplearon métodos
de reduccion de dimensionalidad y técnicas de agrupamiento, especificamente el
Anadlisis de Componentes Principales (PCA), el algoritmo de K-medias y la
clusterizacion jerarquica. Asimismo, se aplicaron criterios cuantitativos para la

seleccion del nimero 6ptimo de clasteres.

4.2.1. Andlisis de Componentes Principales (PCA)

El Analisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés) se utiliz6
como técnica preliminar para reducir la dimensionalidad del conjunto de datos,
conservando la mayor cantidad de informacién posible. Dado que la base de datos
contiene multiples variables numéricas y categéricas transformadas, el PCA permite
transformar dichas variables en un nuevo conjunto de componentes no
correlacionados entre si, los cuales explican la mayor proporcién de la varianza

observada.

Esta técnica facilita tanto la visualizacion de los datos como el proceso de
clusterizacion posterior, al eliminar redundancias y reducir el ruido presente en las

variables originales. En particular, se emplearon los primeros componentes
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principales para proyectar los datos en espacios bidimensionales y tridimensionales,
lo que permiti6 identificar visualmente la formacién de agrupaciones naturales en

la poblaciéon estudiantil.

4.2.2. Algoritmo K-medias (K-means)

El algoritmo de K-medias fue seleccionado como técnica principal de agrupamiento
no supervisado debido a su eficiencia y simplicidad para segmentar grandes
conjuntos de datos. Este algoritmo parte de una asignacion aleatoria de centros de
claster y realiza iteraciones sucesivas para minimizar la varianza intra-claster, es
decir, la distancia promedio entre cada observacién y el centro del claster al que

pertenece.

Su aplicacion en este estudio permiti6 identificar grupos de estudiantes con patrones
similares en variables académicas, demogréficas y socioeconémicas. La facilidad de
implementacién y su compatibilidad con datos numéricos estandarizados justifican

su eleccién para una primera aproximacion a la segmentacién de la poblacion.

4.2.3. Clusterizacion Jerarquica

Ademas del enfoque particional de K-medias, se emple¢ la clusterizacién jerarquica
como método alternativo para analizar la estructura de los datos desde una
perspectiva mas flexible. Esta técnica permite generar un dendrograma que
representa la similitud entre las observaciones, agrupandolas de manera ascendente

(aglomerativa) a partir de las distancias entre pares de individuos o grupos.

El uso de la clusterizacién jerdrquica permitié observar como se van formando las
agrupaciones a diferentes niveles de similitud, sin necesidad de predefinir un
namero especifico de clasteres. Esta caracteristica fue especialmente util para
validar la consistencia de los grupos obtenidos con K-medias y para explorar

posibles relaciones jerarquicas entre los perfiles estudiantiles.
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4.2.4. Seleccién del Numero Optimo de Clusteres

La eleccion del ntimero de clisteres (k) en el algoritmo de K-medias se realiz6
mediante el método del codo, el cual consiste en analizar la variacién explicada por
los clasteres en funcién de diferentes valores de k. Se identific6 el punto de inflexién
en la curva de la suma de cuadrados intra-claster, donde las ganancias marginales
en la reduccién de la varianza comienzan a disminuir. Este punto representa un

equilibrio entre simplicidad y capacidad explicativa del modelo.

En un primer analisis se estableci6é k = 2, lo que permiti6 realizar una segmentaciéon
basica de la poblacién estudiantil en dos grandes grupos, diferenciando perfiles de
mayor y menor riesgo de deserciéon. Sin embargo, con el objetivo de obtener una
segmentacion mas detallada, se aplic6 nuevamente el método del codo, y se
determin6 que k = 5 ofrecia una mejor representacion de la diversidad de perfiles

estudiantiles, capturando patrones mas especificos y significativos.

4.3. Resultados de la Segmentacion

El anédlisis de datos educativos es una herramienta poderosa para identificar
patrones y tendencias que impactan la trayectoria académica de los estudiantes.
Dentro de este contexto, la clusterizacion se presenta como una técnica clave para
segmentar grandes volimenes de informacion en grupos homogéneos, ayudando a
descubrir similitudes y diferencias en los perfiles estudiantiles. En este estudio, se
decidi6 aplicar la clusterizacién por nivel, utilizando un conjunto de datos histéricos
de una universidad privada, con el propdsito de mejorar la comprensiéon de los

factores que influyen en la retencion y el abandono.
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La eleccion de realizar la clusterizacion en el Nivel 1 responde a la importancia
critica de esta etapa en la vida universitaria. El Nivel 1 incluye a los estudiantes que
estan en su primer afo o en los primeros créditos de su carrera, una fase que suele
determinar su continuidad en la educacién superior. Durante este periodo inicial,
los estudiantes enfrentan desafios significativos, como adaptarse a la dindmica
universitaria, manejar el aumento en la carga académica y equilibrar
responsabilidades personales, sociales y econdmicas. Esta etapa también es el
momento en el que los estudiantes construyen su sentido de pertenencia con la
institucién, un factor crucial para su permanencia. Las tasas de abandono en este
nivel son histéricamente mas altas, ya que algunos estudiantes descubren que la
carrera o la modalidad no cumple con sus expectativas, mientras que otros enfrentan
barreras externas como problemas financieros o falta de apoyo familiar. Por estas
razones, analizar los perfiles de los estudiantes en el Nivel 1 se vuelve esencial para
identificar los factores que contribuyen al abandono temprano y disefiar estrategias
de intervencion personalizadas que aseguren un inicio exitoso en su trayectoria
académica.

Para realizar el anélisis de clusterizacion en el Nivel 1, se seleccionaron un conjunto
de variables

1. Demograficas:

o Género: Representado como masculino (M) y femenino (F), esta
variable permite analizar posibles diferencias en patrones de retenciéon
entre hombres y mujere

o Estado Civil: Incluye categorias como soltero, casado o divorciado,
proporcionando informacién sobre el contexto familiar de los es

o Edad: Permite identificar si existen tendencias relacionadas con
estudiantes de mayor o menor edad en este nivel.

2. Socioecondémicas:

o Tipo de Financiamiento: Clasificado en opciones como fondos
propios, ayuda familiar, becas o préstamos, esta variable refleja el nivel
de apoyo econémico disponible para el estudiante.
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(o]

Estado Familiar: Se refiere a si el estudiante vive con su familia, es
independiente o tiene dependientes econémicos, lo que puede influir
en su tiempo disponible y nivel de compromiso.

3. Académicas:

(o]

Promedio Acumulado (CUM): Una métrica clave para identificar el
rendimiento académico de los estudiantes.

Asignaturas Aprobadas y Reprobadas: Estas variables ofrecen un
panorama del progreso académico en términos de desempefio en los
cursos matriculados.

Modalidad de Estudio: Clasificada en presencial, semipresencial y no
presencial, refleja las preferencias de los estudiantes y su
disponibilidad para participar en actividades académicas.

4. Progreso Estudiantil:

(o]

Continuidad en la Matricula: Indica si el estudiante ha mantenido la
inscripcién regular durante su trayectoria académica.

Participacién Extracurricular: Refleja el grado de integracion del
estudiante en actividades fuera del aula, lo cual puede estar
relacionado con su nivel de compromiso y satisfaccion con la
experiencia universitaria.

4.3.1. Visualizacion de los Grupos con PCA

Como primer paso del analisis no supervisado, se aplic6 el Andlisis de Componentes
Principales (PCA) con el objetivo de reducir la dimensionalidad del conjunto de
datos y facilitar la visualizacién de posibles agrupaciones naturales entre los
estudiantes. Esta técnica permitié proyectar las observaciones en un espacio

bidimensional, preservando la mayor proporcién posible de varianza total.

Antes de aplicar el PCA, se llevé a cabo un tratamiento exhaustivo de las variables
para garantizar que fueran adecuadas para el analisis. Este proceso incluy6 los

siguientes pasos:
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1. Transformacién a Variables Dummy:

e Las variables categoéricas, como "modalidad de estudio" y "estado
civil", se transformaron en variables dummy para convertirlas en un
formato numérico compatible con el PCA. Por ejemplo, la modalidad
de estudio (presencial, semipresencial, en linea) se dividi6 en columnas
binarias donde cada columna indicaba la presencia o ausencia de cada
categoria para cada estudiante.

e Esta transformacion permite que los algoritmos consideren las
categorias como caracteristicas separadas, evitando cualquier
interpretacion errénea de valores ordinales que no existen en estas
variables.

2. Estandarizacion:

e Las variables continuas, como edad, promedio acumulado (CUM) y el
numero de asignaturas aprobadas o reprobadas, se estandarizaron
utilizando la técnica de z-score. Esto implica que cada valor de la
variable fue transformado restando su media y dividiendo entre su
desviacién estandar.

e La estandarizacion fue crucial porque el PCA depende de la magnitud
de los valores; las variables con escalas mas grandes podrian dominar
el andlisis si no se ajustan. Por ejemplo, sin estandarizacion, el rango
de la variable "edad" podria influir mas que las asignaturas aprobadas
debido a la diferencia en sus escalas.

3. Seleccion de Variables Relevantes:

e Solo se incluyeron las variables con mayor relevancia para la retencion
estudiantil y aquellas que podian contribuir significativamente a los
patrones latentes en los datos. Estas variables incluyeron: edad,
promedio acumulado, ntmero de asignaturas reprobadas 'y
aprobadas, estado civil, modalidad de estudio y tipo de
financiamiento.

e La selecciéon de estas variables fue guiada por la literatura previa y
analisis exploratorios, buscando un balance entre preservar la
informacién y reducir la dimensionalidad.

La representacion gréfica de la Figura 33, presenta la relacion entre las diferentes

variables incluidas en el anélisis de retencién estudiantil. Aqui se descompone el
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comportamiento de las variables y su asociacién en el espacio definido por los

componentes principales (Dim 1y Dim 2).

Figura 33: Grafica de variables
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Dim 1 (14.34%)

La gréfica de variables PCA ilustra.

e Dim 1 (14.34%): Representa la mayor variabilidad en los datos. En este eje,
variables relacionadas con el estado académico (aprobadas/reprobadas),
modalidad de estudio y la continuidad académica tienen mayor peso.
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e Dim 2 (12.49%): Representa la segunda mayor variabilidad, influenciada
principalmente por variables sociodemograficas como estado familiar, edad
y tipo de financiamiento.

e Variables como “Aprobadas”, “Cum” y “Continuidad_SI” se agrupan en la
parte superior izquierda, lo que indica que estan relacionadas positivamente
con el éxito académico y la continuidad.

e Variables como “Reprobadas” y “Continuidad NO” aparecen en el
cuadrante inferior derecho, mostrando su correlacién negativa con las
anteriores.

e Variables de tipo de financiamiento y modalidad de estudio se dispersan
entre los cuadrantes derecho e inferior, mostrando su impacto diferenciado
en la variabilidad de los datos.

¢ La modalidad de estudio (presencial, semipresencial, no presencial) tiene
una presencia significativa, destacAndose como una variable critica que
puede influir en los clasteres formados.

e Las variables de género (Género_F y Género_M) muestran una orientacion
opuesta, lo que sugiere una posible segmentacién de patrones entre hombres
y mujeres.

e Variables sociodemograficas como “EstadoFamiliar CASADO” vy
“EstadoFamiliar SOLTERO” también tienen wuna distribucién clave,
indicando diferentes perfiles en el espacio PCA.

Aunque el PCA no realiza segmentacion por si mismo, en este estudio se utiliz6 para
observar la disposicion general de los datos. En la Figura 34, el biplot del analisis de
componentes principales se muestra las variables originales (flechas azules) y las
observaciones (puntos naranjas) proyectadas en las dos primeras dimensiones
principales (Dim 1 y Dim 2), que explican el porcentaje méximo posible en dos

dimensiones del conjunto de datos.
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Figura 34: Biplot del Andlisis de Componentes Principales (PCA)
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La Diml explica el 14.3% de la variabilidad total de los datos y Dim2 el 12.5%.
Aunque estas cifras no suman un porcentaje muy alto, representan las direcciones
principales de variacién en los datos. Las observaciones estdn proyectadas en este
plano para visualizar patrones importantes, aqui se representan practicamente todas
las observaciones del conjunto de datos. Esto genera una distribucién densa, donde
se ven claramente patrones globales, pero puede dificultar identificar detalles mas

finos. Las flechas representan las variables originales, indicando su contribucién a
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las componentes principales. Por ejemplo, variables como "Continuidad_SI",
"Aprobadas", y "Modalidad_PRESENCIAL" tienen una fuerte relacién con Dim1 y
Dim2, mostrando cémo impactan la agrupacién de los datos.

Aunque la gréfica es densa, parece haber un patron de dispersién mas amplio hacia
la derecha (Diml positiva). Esto podria estar asociado con estudiantes con
caracteristicas especificas, como "Fondos propios" y "Modalidad presencial". La
variabilidad en esta direcciéon sugiere que estas variables tienen un impacto
significativo en la separacion de los datos, la acumulacion de puntos cerca del centro
indica que muchos estudiantes comparten caracteristicas similares o que estas no
tienen una gran variabilidad respecto a las componentes principales. Las
visualizaciones mostraron una estructura de datos compatible con la existencia de
multiples grupos lo cual permite realizar una exploracion con distintos valores de

grupos (k).

4.3.2. Andlisis descriptivo por claster

Esta seccion tiene como propésito caracterizar los grupos obtenidos a partir de los
procesos de segmentacion no supervisada, mediante un andlisis descriptivo de
variables sociodemograficas, académicas y econdmicas. Para ello, se presentan los
resultados de dos escenarios de agrupamiento: uno con k =2, orientado a identificar
una posible distincién binaria relacionada con la retencién estudiantil, y otro con k

=5, que permite una segmentacién mas fina y detallada del estudiantado.

4.3.2.1. Clusterizacion k=2

Las variables cuantitativas por continuidad se refieren a cémo las variables
numéricas continuas (como la edad, el promedio académico o los ingresos) pueden

ser tratadas y analizadas en los modelos y técnicas de analisis, como los de
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clusterizacion y prediccion. Los siguientes graficos representa que es especialmente

importante para que los resultados sean mas significativos y ttiles.

El primer analisis de agrupamiento se realiz6é con k = 2, buscando identificar una
divisién general entre estudiantes con caracteristicas asociadas a la continuidad y
aquellos con propension a la desercion. La Figura 35, muestra la comparaciéon de

ambos grupos identificados mediante este enfoque.

Figura 35: Comparacion de Clusters con K=2
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Al evaluar los resultados de los anélisis de clusterizacion, es coman encontrar casos
donde los clusteres identificados presentan una alta similitud, tanto en términos de

centroides como en las graficas de distribuciéon

e El Cluster 1 parece agrupar a estudiantes mds jovenes con un rendimiento
académico ligeramente mas alto y menos materias reprobadas. Esto podria
indicar un perfil mas tradicional de estudiantes que ingresan directamente
después de la escuela secundaria y enfrentan menos desafios en términos de
continuidad académica.

e El Cluster 2 agrupa a estudiantes de mayor edad, con un balance entre mas
materias aprobadas, pero también un mayor promedio de reprobadas. Este
perfil podria corresponder a estudiantes con mayores responsabilidades
externas, como trabajo o familia, o aquellos que regresan a sus estudios
después de una pausa.

La separaciéon en dos clisteres permite entender las diferencias principales en el
perfil estudiantil. La Figura 36, presenta la distribucion de variables cuantitativas
como el CUM, ntimero de materias reprobadas y edad. Se observa que uno de los
grupos tiene, en promedio, un mejor desempefio académico y menor ntimero de
asignaturas reprobadas, lo cual refuerza la hipdtesis de una segmentacion

relacionada con la continuidad en los estudios.

El Cluster 1 (perfil tradicional) muestra a estudiantes jévenes con mejor rendimiento
general y menor carga de reprobaciones, para este cluster se podrian ofrecer
programas de mentorias para mantener su rendimiento académico.El Cluster 2
(perfil no tradicional) muestra estudiantes de mayor edad con mayor carga de
reprobaciones, pero que avanzan en sus estudios, para este cluster, seria valioso
implementar estrategias de apoyo académico y asesoramiento para gestionar mejor

la carga académica y personal.
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Figura 36: Distribucion de variables cuantitativas
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En cuanto a variables categoricas, la Figura 37, muestra la distribuciéon de
estudiantes por facultad. Se evidencia que ciertas facultades se concentran mas en
uno de los cltsteres, lo que podria estar relacionado con particularidades propias de
los programas académicos o contextos institucionales. Por otro lado, la Figura 38,
evidencia la distribucién por carrera, mostrando que algunas carreras especificas
estdn sobrerrepresentadas en el grupo con mayor propension a la desercion, lo cual

merece un andlisis posterior mas detallado.
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Figura 37: Clusters por facultad con K=2
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En este andlisis de clusterizacién, las variables cualitativas, como el género, la
modalidad de estudio (presencial o en linea) o el tipo de financiamiento educativo,

también pueden contribuir significativamente a la formacién de clasteres.

Figura 38: Clusters de carreras con k=2
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4.3.2.2. Método del Codo

Para determinar un valor 6ptimo de k, se aplicé el método del codo, como se
muestra en la Figura 39. El grafico evidencia una inflexién notable en k = 5, lo cual
sugiere que este nimero de clisteres es adecuado para capturar la variabilidad de

los datos sin sobreajustar el modelo.

En este método se evalud la suma de las distancias cuadradas intra-claster (inercia)
en funcién del ntmero de clasteres y ayuda a identificar el punto ideal para
segmentar los datos sin sobresegmentarlos. Para ello, se parti6 de un conjunto de
datos estandarizado (normalizacion de las variables) para garantizar que todas las
caracteristicas tuvieran la misma importancia en el célculo de las distancias. Luego
se ejecuto el algoritmo K-means iterativamente para un rango de valores de cltasteres
(k=1,2,..., 30). Despusés, para cada valor de k, se calcul6 la suma de las distancias
cuadradas intra-claster, este valor evalda la homogeneidad de los clasteres
formados. Finalmente, se seleccion6 el punto donde la pendiente de la curva cambia

significativamente (el "codo").
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Figura 39: Método del Codo Jambu
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La inercia disminuye a medida que aumenta el namero de clisteres. Esto ocurre
porque, al aumentar los cltsteres, cada grupo tiene menos puntos y las distancias
promedio a sus centroides se reducen. El punto de inflexién donde la reducciéon en
la inercia empieza a ser marginal (es decir, donde la curva comienza a aplanarse) es
el codo. En este caso, el codo parece ubicarse alrededor de k = 5, lo que sugiere que
dividir los datos en 5 clisteres es un buen compromiso entre simplicidad y
efectividad, el elegir un nimero mayor de cltsteres (por encima de k = 5) no ofrece

una mejora significativa en la calidad de la segmentacién y puede llevar a un modelo

mas complejo y dificil de interpretar.

4.3.2.3. Clusterizacion k=5

La agrupacién con k = 5 permite identificar perfiles estudiantiles mas especificos.
En la Figura 40, se visualizan los cinco grupos formados, mostrando una estructura
mas compleja en la distribucién del estudiantado. La combinacién de variables

cualitativas y cuantitativas permite identificar subgrupos mads representativos y
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ofrece una interpretacion mas detallada de los factores que influyen en la retencién

estudiantil.
Figura 40: Cluster con k=5
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A partir de esta segmentacion, se realizé un anélisis por grupo de las variables mas
relevantes.

La Figura 41, ilustra la distribucion de variables cualitativas clave, como género,
modalidad, tipo de ingreso y sede. Se observa que algunos clasteres agrupan

mayoritariamente a estudiantes mujeres, mientras que otros estdn dominados por
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varones. Asimismo, se identifican diferencias en la proporcion de estudiantes que
ingresaron por modalidad presencial o virtual, asi como en la forma de ingreso a la

institucién (ingreso directo, traslado, etc.).

Figura 41: Distribucion de variables cualitativas
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La Figura 42 muestra la distribucién porcentual de los cinco clasteres segun la
variable Facultad. El grafico revela que algunos clasteres estdn fuertemente

asociados a determinadas facultades, lo que sugiere la presencia de patrones
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especificos en los perfiles estudiantiles segtin el contexto académico. Para la Facultad
FAD, el 71.8% de los estudiantes se concentran en el Claster 3, seguido por un 23.5%
en el Claster 5, lo que indica cierta heterogeneidad en los perfiles, aunque con
predominancia del claster 3. En la Facultad FCE se presenta la mayor diversidad de
clasteres. El Claster 4 agrupa al 80.9% de los estudiantes, seguido por el Claster 5
(19.1%) y una pequefa proporcién en el Claster 2 (0.04%). Esta diversidad refleja
perfiles académicos, econdémicos y sociodemograficos variados entre sus
estudiantes. Todos los estudiantes de la facultad FCJ estdn agrupados tinicamente
en el Claster 1, lo que sugiere una gran homogeneidad en los perfiles estudiantiles

de estas facultades dentro del modelo de segmentacion.

Figura 42: Cluster de facultad con k=5
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4.4. Discusion del Analisis Exploratorio

Los resultados de esta capitulo se deben a varios factores de los cuales la decision de
aplicar una clusterizacién de nivel 1 responde a la necesidad de segmentar la

poblacién estudiantil en grupos homogéneos que compartan caracteristicas
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similares, sin requerir informacion previa sobre etiquetas o categorias. Esto es crucial
en el contexto de la retencién estudiantil, ya que permite identificar patrones ocultos
entre los estudiantes y facilita el disefio de estrategias personalizadas para cada
grupo. Este enfoque inicial proporciona una base exploratoria sélida, asegurando
que las caracteristicas més relevantes sean consideradas antes de profundizar en

modelos mas especificos.

La clusterizacion inicial con k = 2 permitié una separaciéon basica de la poblacion
estudiantil en dos grandes grupos. Este enfoque fue ttil para identificar diferencias
marcadas en los datos, como la presencia de estudiantes con mayor riesgo de
desercién en contraste con aquellos con mayor probabilidad de retenerse. Aunque
la simplicidad de k = 2 ofrece una vision general, sus limitaciones radican en la falta
de granularidad, lo que llev6 a explorar valores mas altos de k para captar mejor la

diversidad dentro de los datos.

Se utiliz6 el método del codo para determinar el nimero 6ptimo de clisteres. Este
método analiza la variacién explicada por los clisteres en funcién de k y encuentra
el punto donde la ganancia marginal disminuye considerablemente. En este caso, el
andlisis revel6 que k = 5 era el valor ideal, ya que capturaba una gran proporcion de
la variabilidad de los datos sin sobreajustarse, equilibrando la complejidad del
modelo y la interpretabilidad.

La clusterizaciéon con k = 5 permitié segmentar a los estudiantes en grupos mas
especificos, destacando combinaciones particulares de caracteristicas demogréficas,
socioeconémicas y académicas. Por ejemplo, se identificaron cltsteres asociados con
estudiantes de modalidad presencial con financiamiento propio, asi como aquellos
que recibian apoyo familiar. Esta segmentacion detallada ofrece una base valiosa
para disefiar intervenciones focalizadas que atiendan las necesidades tinicas de cada
grupo.

El PCA fue fundamental para reducir la dimensionalidad de los datos y facilitar la

visualizacion de los clasteres. Al transformar las variables originales en
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componentes principales, se logré capturar la mayor parte de la variabilidad en un
espacio de menor dimensién. Esto no solo mejoré la eficiencia del proceso de
clusterizacion, sino que también permitié observar la separacién y cohesién entre
los grupos en gréficos bidimensionales. El PCA, ademas, destacé qué variables eran

mas relevantes en la formacién de los clasteres.

Los resultados proporcionan una visién profunda de las caracteristicas y patrones
asociados con la retencién estudiantil. La clusterizacion y el PCA han sentado las

bases para identificar grupos de estudiantes con perfiles especificos.

4.5. Conclusion del Analisis Exploratorio

El anélisis realizado en este capitulo permitié segmentar a los estudiantes en grupos
con caracteristicas similares, lo que facilita la identificacién de factores que influyen
en la retencion y la desercién. La eleccion de la clusterizacion como primer nivel de
analisis se justific6 en la necesidad de comprender patrones ocultos en los datos sin
una etiqueta previa de abandono, permitiendo asi una exploracién mas objetiva de

las caracteristicas compartidas por los estudiantes.

Los resultados obtenidos con k=2 mostraron una segmentacién inicial que
diferenciaba claramente a los estudiantes con mayores probabilidades de
continuidad. Con el método del codo, se consideré que k=5 era el nimero 6ptimo
de clisteres, lo que permitié una segmentacion mas detallada y significativa en
términos de desempefio académico, financiamiento, modalidad de estudio y
factores socioeconémicos.

El uso del PCA fue clave en este capitulo de anélisis exploratorio, ya que las
agrupaciones obtenidas reflejan perfiles diferenciados de estudiantes, lo que brinda
informacién valiosa para la toma de decisiones institucionales. Por ejemplo, se
identifican grupos con alta tasa de retencion, asociados a buenos desemperios

académicos y apoyo financiero familiar, asi como grupos con mayor riesgo de
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abandono, caracterizados por Multiples asignaturas reprobadas y financiamiento
con fondos propios. Estos hallazgos pueden servir de base para disefiar estrategias
especificas de intervencién, como tutorias personalizadas, apoyo financiero
focalizado o cambios en la politica de acompafiamiento académico.

Este proceso de clusterizaciéon ha sido esencial para comprender la diversidad de
perfiles dentro de la poblacion estudiantil y establecer una primera aproximacién al
fenémeno de la desercién. Sin embargo, para lograr una mejor prediccion del riesgo
individual de abandono, es necesario complementar este enfoque con modelos de

aprendizaje supervisado.

Pagina 86| 113



Capitulo 5: Analisis Predictivo

5.1. Introducciéon

En la educacién superior, la retencion estudiantil se ha consolidado como un
indicador critico de calidad académica, eficiencia institucional y equidad social. La
creciente preocupacion por las tasas de desercion ha impulsado a las universidades
a buscar soluciones basadas en evidencia que les permitan intervenir de forma
oportuna y eficaz. En este contexto, el analisis predictivo al combinar técnicas
avanzadas de aprendizaje automatico y procesamiento de datos se ha convertido en
una herramienta fundamental para comprender los factores asociados a la retenciéon
y anticipar el comportamiento de los estudiantes, identificar a aquellos en riesgo de
abandono y, en consecuencia, optimizar las estrategias de acompafamiento
académico y optimizar los recursos institucionales para mejorar los resultados

educativos y sociales.

Este capitulo tiene como objetivo aplicar y comparar diversos modelos de
aprendizaje automaético supervisado para la prediccion de la retenciéon estudiantil,
utilizando un conjunto de datos histéricos de una universidad privada de El
Salvador. Para ello, se implementaron modelos como Méaquinas de Soporte Vectorial
(SVM), K-Vecinos mas Cercanos (KNN), Bosques Aleatorios (Random Forest),
AdaBoost y XGBoost, seleccionados por su capacidad para abordar problemas de
clasificaciéon binaria y su eficacia documentada en contextos educativos. Cada
modelo fue optimizado mediante técnicas de ajuste de hiperparametros y evaluado
a través de métricas estandar de clasificacién, incluyendo precision, recall, F1-score,

y el area bajo la curva ROC (AUC-ROC).
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5.2. Metodologia

El conjunto de datos utilizado y los procedimientos aplicados en esta etapa de
preprocesamiento, son fundamentales para garantizar la calidad del analisis
predictivo. Se busca proporcionar una base sélida para la implementacién de los

modelos de aprendizaje automatico.

5.2.1. Descripcion del conjunto de datos

La base de datos utilizada en este andlisis proviene de registros histéricos de
estudiantes de una universidad privada en El Salvador, y contiene informacién
detallada sobre caracteristicas demograficas, académicas y administrativas de los
estudiantes. Este conjunto de datos incluye un total de 83,175 filas y 31 columnas,
entre las cuales se encuentran variables categdricas y numéricas relevantes para el

andlisis de retencion estudiantil.

Para garantizar la calidad y relevancia del analisis predictivo, se llevé a cabo un
proceso de limpieza y transformacion de los datos. Este proceso se desarrollé en
varias etapas

Figura 43: Esquema de las etapas del analisis predictivo
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5.2.2. Técnicas de preprocesamiento

El preprocesamiento de los datos se llevé a cabo en varias etapas para asegurar que
la informacién estuviera en un formato adecuado para el entrenamiento de los
modelos de aprendizaje automético. A continuacion, se detallan las principales

técnicas aplicadas:

1.- Conversion de variables categéricas. Todas las variables categodricas fueron
transformadas en variables numéricas utilizando codificacion tipo label encoding y
one-hot encoding segun el algoritmo a aplicar. Por ejemplo, variables como
Modalidad, Facultad, Tipolngreso, entre otras, fueron convertidas en variables
dummy para evitar introducir relaciones ordinales inexistentes y permitir el uso

adecuado por parte de los modelos.

2.- Normalizacion de variables numéricas. Las variables numéricas, como Edad,
Cum, Aprobadas, Reprobadas, fueron estandarizadas utilizando la técnica de
escalado Z-score (media cero y desviacion estandar uno). Esta normalizacion fue

crucial especialmente para modelos sensibles a las escalas, como KNN y SVM.

3.- Tratamiento de valores perdidos. Se identificaron valores nulos en algunas
variables, los cuales fueron tratados mediante imputacion por la mediana en el caso
de variables numéricas y imputacién por la moda en variables categoéricas. Esta

estrategia buscé minimizar el sesgo y preservar la distribucién original de los datos.

4.- Deteccién y manejo de valores atipicos. Se realizé un andlisis exploratorio para
identificar valores atipicos extremos, los cuales fueron inspeccionados caso por caso.

En situaciones donde los valores anémalos se debian a errores de captura, fueron
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corregidos o eliminados; en otros casos, se conservaron por considerarse parte de la

variabilidad natural del fenémeno.

5.- Division de datos. Finalmente, el conjunto de datos fue dividido en dos
subconjuntos: un 75% para entrenamiento y un 25% para prueba, manteniendo la
proporcién original de clases mediante stratified sampling, a fin de asegurar una
representaciéon equitativa de las categorias de la variable objetivo en ambos

subconjuntos.

5.2.3. Técnicas predictivas utilizadas

Para la prediccion de la retencion estudiantil se seleccionaron cinco modelos de
aprendizaje automdtico supervisado, considerando su eficacia comprobada en
tareas de clasificaciéon binaria y su capacidad para manejar conjuntos de datos con
caracteristicas mixtas, relaciones no lineales y proporciones desbalanceadas. La
seleccion de estos modelos también estuvo motivada por su robustez,
interpretabilidad relativa y desempefio reportado en literatura reciente dentro del
ambito educativo y otros dominios similares (Chen & Guestrin, 2016; Fernandez-

Delgado y otros, 2014).

Miquinas de Vectores de Soporte (SVM). Este algoritmo fue implementado debido
a su capacidad para encontrar el hiperplano 6ptimo que separa las clases,
maximizando el margen entre ellas. Se utiliz6 una funcién kernel para capturar
relaciones no lineales entre las variables. Su uso estd especialmente justificado en
entornos con alta dimensionalidad, ya que logra un buen equilibrio entre
complejidad del modelo y generalizacion (Peng y otros, 2020). Fue seleccionado para
evaluar su desempefio en la predicciéon de la variable objetivo Continuidad. Este

modelo es ampliamente utilizado en problemas de clasificacion debido a su
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capacidad para encontrar un hiperplano 6ptimo que maximiza la separacion entre

clases en espacios de alta dimension.

K-Vecinos Mias Cercanos (KNN). El modelo KNN se basé en la similitud entre
instancias, utilizando la distancia euclidiana como métrica principal. Se evaluaron
distintos valores de k, seleccionando el valor 6ptimo mediante validacion cruzada.
A pesar de su simplicidad, KNN puede ser muy competitivo cuando se trabaja con
datos bien normalizados y con una distribuciéon representativa (Qingtao y otros,
2019). En este capitulo, KNN fue implementado utilizando diferentes estrategias de
btisqueda de vecinos mas cercanos, incluyendo ball_tree, kd_tree y brute, con el

objetivo de evaluar su impacto en la precision del modelo.

Bosques Aleatorios (Random Forest). Este método de ensamblado fue elegido por
su capacidad para manejar relaciones complejas y variables correlacionadas. Se
entrené un conjunto de 100 arboles de decisién, aplicando muestreo bootstrap y
seleccion aleatoria de caracteristicas en cada nodo. Random Forest ofrece una buena
tolerancia al sobreajuste y permite estimar la importancia de las variables, lo cual
resulta valioso para la interpretacion del modelo. Se implementé Random Forest
para la predicciéon de la retencion estudiantil, ajustando hiperparametros clave y

evaluando su rendimiento mediante diversas métricas.

AdaBoost (Adaptive Boosting). Se aplico esta técnica de boosting que combina
clasificadores débiles (arboles poco profundos) de manera secuencial, aumentando
el peso de las observaciones mal clasificadas en cada iteraciéon. AdaBoost se destaca
por mejorar modelos simples y ofrecer un buen rendimiento en escenarios con ruido
moderado (Schapire & Freund, 2012). Se implement6 evaluando su desempefio en

la prediccién de la retencion estudiantil.
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XGBoost (Extreme Gradient Boosting). Finalmente, se implement6 XGBoost, una
técnica avanzada de boosting que incorpora optimizacién de la regularizacién, poda
de arboles y paralelizacién. Se configuré con aprendizaje por arbol secuencial y
validacion interna para el ajuste de hiperparametros. Este modelo es reconocido por
su rendimiento sobresaliente en tareas estructuradas y es ampliamente utilizado en
aplicaciones industriales y académicas (Tianqgi & Guestrin, 2016). Este modelo se
utilizé para predecir la retencion estudiantil, dada su alta precisién y capacidad de

generalizacion.

5.2.4. Evaluacion del rendimiento

Para evaluar la calidad de las predicciones de los modelos, se utilizaron maltiples
métricas de rendimiento, adecuadas para problemas de clasificaciéon binaria con
datos desbalanceados. Estas métricas permiten obtener una visién integral del

desempefio de los modelos mas alla de la simple precision.

Accuracy (Exactitud). Representa el porcentaje de predicciones correctas sobre el
total de observaciones.

Precision (Precision positiva). Mide la proporcién de verdaderos positivos entre
todas las predicciones positivas.

Recall (Sensibilidad). Indica la proporciéon de verdaderos positivos entre todos los
casos reales positivos. En este estudio, representa la capacidad del modelo para

identificar correctamente a los estudiantes que continuardn sus estudios.

Error Global: Complemento de la precision global, representando la tasa de errores
cometidos por el modelo.

Area bajo la curva ROC (ROC-AUC). Evalta la capacidad del modelo para
distinguir entre las clases en todos los umbrales posibles. Un valor cercano a 1 indica

excelente capacidad discriminativa. La curva ROC complementa la matriz de
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confusion al mostrar la relaciéon entre la tasa de verdaderos positivos y la tasa de
falsos positivos.

Matriz de confusién. Se utiliz6 para visualizar el namero de verdaderos positivos,
verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos de cada modelo. Esta
herramienta permiti6 entender de forma detallada los errores de clasificacion

cometidos.

5.3. Resultados de la Implementacion de Modelos

Predictivos

La implementaciéon y evaluaciéon de los modelos predictivos esta orientada a
optimizar la prediccién de la retencion estudiantil. Para ello, se hace una descripciéon
de los algoritmos aplicados, el proceso de ajuste de hiperparametros, los resultados

obtenidos y un andlisis comparativo para identificar los enfoques maés efectivos.

5.3.1. Modelo SVM Optimizado

Para optimizar el desempeno del modelo SVM, se llevé a cabo un proceso de
experimentaciéon con diferentes valores de los hiperpardmetros tipo de ntcleo
(kernel) y parametro de regularizacién (C). La implementacion se realizé mediante
un enfoque de biisqueda en malla, evaluando las siguientes configuraciones:

o Nicleos evaluados: rbf, poly, linear y sigmoid.

e Valores de C probados: un rango de valores de regularizacion entre 1y 50.

Cada combinacién de hiperpardmetros fue entrenada y evaluada utilizando la
metodologia de validacién cruzada para reducir el riesgo de sobreajuste.
Posteriormente, se seleccionaron los modelos con los mejores desempefios basados

en diversas métricas de evaluacion.
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Los resultados obtenidos se presentan en la Figura 46, donde se incluyen la matriz
de confusién, la precision global, el error global, la precision positiva (PP) y la
precision negativa (PN) para cada configuraciéon. El modelo con C=46 alcanz¢ la
mayor precisiéon global (77.31 %) y un error global del 22.69 %, mientras que la
configuracién con C=1 presenté la mayor precision positiva (94.56 %), lo que podria
ser relevante en casos donde identificar correctamente la clase positiva sea
prioritario. Por otro lado, las configuraciones con C=46 y C=37 obtuvieron valores
similares en precisiéon negativa (39.48 %), lo que refleja un desempefio homogéneo
en la identificaciéon de la clase negativa. Estos resultados destacan la importancia de
analizar las métricas especificas de cada clase, ademas de la precision global, al

seleccionar el modelo mas adecuado para la tarea.

Figura 44: Resultados de desemperio del modelo SVM con kernel RBF para diferentes valores del
pardmetro de reqularizacion C

Modelo Matriz de Confusion Precision Global Error Global Precision Positiva (PP) Precision Negativa (PN)
kernel=rbf_ C=46 [[ 202 463]\n [ 115 1667]] 0.773068 0.226934 0.935466 0.394771
kernel=rbf_C=1  [[ 259 506]\n [ 97 1683]] 0.763251 0.236749 0.945567 0.338562
kernel=rbf_C=37 [[ 302 463]\n [ 117 1665]] 0772281 0.227719 0.934343 0.394771

En la Figura 45, muestra que el modelo SVM con kernel = rbf y C = 46, genera un
AUC de 0.77. Esto sugiere que puede ser una herramienta util para predecir la
retencion estudiantil y aplicar intervenciones tempranas. Ya que hay un 77% de
probabilidad de que el modelo SVM asigne una mayor probabilidad de retencién a

un estudiante realmente retenido que a uno que no lo fue.
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Figura 45: Curva ROC del Mejor Modelo SVM para la Prediccion de Retencion Estudiantil
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5.3.2. Método de K vecinos mas cercanos

Para la implementacién del modelo KNN, primero se realizé6 una conversion de
variables categdricas a variables numéricas mediante codificacion. Luego se realiz
una normalizaciéon de variables numéricas para garantizar que todas las
caracteristicas estuvieran en la misma escala, evitando que atributos con valores mas
altos tuvieran mayor peso en la distancia euclidiana. Después, se hizo una divisién
de los datos en conjuntos de entrenamiento (80%) y prueba (20%) utilizando una
estrategia de muestreo estratificado para mantener la proporcién de clases.
Finalmente se realiz6 la selecciéon del nimero 6ptimo de vecinos (K) mediante

validacion cruzada con k-folds=10, evaluando valores de K en el rango de 1 a 50.
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5.3.2.1. Modelo k_algorithm = "ball_tree"

Se evalu6 el desempefio del modelo de K vecinos mas cercanos (KNN) utilizando el
algoritmo ball_tree con diferentes valores del pardmetro k (namero de vecinos). Los
resultados detallados se presentan en la Figura 46, incluyendo la matriz de
confusion, la precision global, el error global, la precisién positiva (PP) y la precision
negativa (PN) para las configuraciones mas destacadas. El modelo con k=9 alcanzé
una precision global de 75.74 % y un error global del 24.26 %, presentando ademas
una alta precision positiva (91.13 %), lo que lo hace adecuado para la identificacion
de la clase positiva. En comparacién, la configuracion con k=2 obtuvo una precision
global menor (66.47 %) y una precisiéon positiva de 67.00 %, aunque destac6é en
precision negativa con un valor de 65.23 %. Estos resultados reflejan cémo el valor
de k influye significativamente en el balance entre las métricas de desempefio,
permitiendo seleccionar la configuracion mds adecuada segtn las prioridades del
analisis.

Figura 46: Resultados de desemperio del modelo de K vecinos mas cercanos (KNN) utilizando el
algoritmo ball_tree para diferentes valores de k

Modelo Matriz de Confusion Precision Global Error Global Precision Positiva (PP) Precision Negativa (PN)
algorithm=ball_tree_n_neighbors=9 [[ 305 460]\n [ 158 1624]] 0.757362 0.242638 0911336 0.398693
algorithm=ball_tree_n_neighbors=2 [[ 499 266]\n [ 588 1194]] 0.664704 0.335296 0.670034 0.652288

5.3.2.2. Modelo k_algorithm = "kd_tree"

Se evalu6 el desempefio del modelo de K vecinos mas cercanos (KNN) utilizando el
algoritmo kd_tree con diferentes valores del pardmetro k (namero de vecinos). Los
resultados obtenidos, resumidos en la Figura 47, incluyen la matriz de confusioén, la
precision global, el error global, la precision positiva (PP) y la precisiéon negativa
(PN) para las configuraciones més relevantes. La configuracién con k=9 presento la

mayor precision global (75.74 %) y un error global del 24.26 %, destacando ademas
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por su alta precisién positiva (91.13 %), lo que la hace especialmente ttil para la
identificacion de la clase positiva. En contraste, el modelo con k=2 obtuvo una
precision global menor (66.47 %), pero presentdé un mejor balance entre precision
positiva (67.00 %) y precision negativa (65.23 %). Estos resultados muestran la
influencia del valor de k y del algoritmo utilizado en el desempefio del modelo,
permitiendo seleccionar la configuracién méas adecuada en funcién de los objetivos
del anélisis

Figura 47: Resultados de desemperio del modelo de K vecinos mds cercanos (KNN) utilizando el
algoritmo kd_tree para diferentes valores de k

Modelo Matriz de Confusion Precision Global Error Global Precision Positiva (PP) Precision Negativa (PN)
algorithm=kd_tree_n_neighbors=9 [[ 305 4607\n [ 158 1624]] 0.757362 0.242638 0911338 0.398693
algorithm=kd_tree_n_neighbors=2 [[ 499 266]\n [ 588 1194]] 0.564704 0.335296 0.570034 0.552288

5.3.2.3. Modelo k_algorithm = "brute"

Se evaluo el desempetio del modelo de K vecinos mas cercanos (KNN) utilizando el
algoritmo brute con diferentes valores del parametro k (nimero de vecinos). Los
resultados, presentados en la Figura 48, incluyen la matriz de confusién, la precisiéon
global, el error global, la precisién positiva (PP) y la precision negativa (PN) para las
configuraciones mas destacadas. La configuracién con k=9 obtuvo la mayor
precision global (75.66 %) y un error global del 24.34 %, ademés de una precisién
positiva de 91.19 %, lo que refuerza su capacidad para identificar correctamente la
clase positiva. En comparacién, el modelo con k=2 alcanzé una precisiéon global
menor (66.67 %), pero con un mejor equilibrio entre precision positiva (67.28 %) y
precision negativa (65.23 %). Estos resultados resaltan como el valor de k y la
eleccién del algoritmo afectan el desempefio del modelo, permitiendo seleccionar la

configuracion mas adecuada segtn los objetivos del anélisis.
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Figura 48: Resultados de desemperio del modelo de K vecinos mds cercanos (KNN) utilizando el
algoritmo brute para diferentes valores de k

Modelo Matriz de Confusién Precision Global Error Global Precision Positiva (PP) Precisién Negativa (PN)
algorithm=brute_n_neighbors=9 [[ 302 463]\n [ 157 1625]] 0.756576 0.243424 0.911897 0.294771
algorithm=brute_n_neighbors=2 [[ 499 266]\n [ 583 1199]] 0.666667 0.3333233 0.672840 0.652288

En la Figura 49, se muestra los resultados obtenidos para el mejor modelo de KNN
con algorithm = kd_tree y n_neighbors = 9, el cual muestra una capacidad aceptable
para discriminar entre estudiantes que continuaran sus estudios y los que no.
Aunque no es perfecto, un AUC de 0.75 sugiere que el modelo es ttil para apoyar la

toma de decisiones en estrategias de retencion.

Figura 49: Resultados de la curva ROC del modelo KNN
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5.3.3. Bosques Aleatorios

Metodologia

Para la implementacion de Random Forest, se vari6 el nimero de arboles
(n_estimators) y la profundidad maxima (max_depth). Se aplicé validacién cruzada
y se optimizaron los hiperparametros utilizando Grid Search para encontrar la mejor
configuracién del modelo. Se evalu6 el desempefio del modelo de bosques aleatorios
utilizando distintos criterios de particion (gini y entropy), el nimero de estimadores
(n_estimators) y valores minimos de divisiones (min_samples_split). Los resultados,
presentados en la Figura 50, incluyen la matriz de confusién, la precisién global, el
error global, la precision positiva (PP) y la precision negativa (PN) para las
configuraciones mds representativas. La configuraciéon con criterion = entropy,
n_estimators = 50 y min_samples_split = 32 obtuvo la mayor precisién global (78.99
%) y un error global del 21.01 %, destacando ademads por una alta precisiéon positiva
(93.55 %). Por otro lado, el modelo con criterion = Gini, n_estimators = 100 y
min_samples_split = 37 presenté métricas similares, con una precisién global de
78.76 % y una precision positiva ligeramente superior (93.66 %). Sin embargo, la
configuracién con criterion = entropy, n_estimators = 50 y min_samples_split = 2
mostré un balance menor en su desempefio, con una precisién global de 76.33 %.
Estos resultados reflejan la importancia de ajustar los hiperpardmetros para
maximizar el desempefio del modelo en funcién de los objetivos especificos del
analisis.

Figura 50: Resultados de desemperio del modelo de Bosques Aleatorios para diferentes
configuraciones de criterios de particion y valores de n_estimators ymin_samples_split

Meodelo Matriz de Confusion Precision Global Error Global Precision Positiva (PP) Precision Negativa (PN)
entropy_n_estimators=50_min_samples_split=32 [[ 345 4207y [ 115 1667]] 0.789949 0.210051 0.935466 0.450980
gini_n_estimators=100_min_samples_split=37 [[ 337 428]\n [ 113 1669]] 0.787593 0.212407 0.936588 0.440523
entropy_n_estimators=50_min_samples_split=2 [[ 366 399]\n [ 204 1578]] 0.763251 0.236749 0.885522 0478431
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La Figura 51, muestra que el modelo generado a través del criterio = entropy,
n_estimators = 50 y min_samples_split = 32 presenta un desempefio aceptable en la
clasificaciéon binaria del fenémeno de retencién estudiantil. Es decir, este modelo es
adecuado para tareas predictivas en contextos educativos, especialmente cuando se

requiere un balance entre sensibilidad (TPR) y especificidad (1-FPR).

En la Figura 52, se muestran las reglas que define el modelo generado con bosques

aleatorios para su aplicacion.

Figura 51: Resultados de la curva ROC del modelo Bosques Aleatorios
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Figura 52: Reglas del mejor modelo generado con Bosques Aleatorios

Nota: Las reglas no se explican a detalle debido a la confidencialidad solicitada por la institucion que

nos ha proporcionado los datos.

5.3.4. Modelo XG Boosting

Los resultados, presentados en la Figura 53, incluyen la matriz de confusién, la

precision global, el error global, la precisién positiva (PP) y la precisién negativa

(PN) para cada configuraciéon. El modelo con n_estimators = 100 vy
min_samples_split = 31 alcanz6 la mayor precisiéon global (78.92 %) y un error
global del 21.08 %, destacando por su precision positiva de 92.99 %. Por otro lado, el
modelo con n_estimators = 50 y min_samples_split = 8 obtuvo una precisién global
de 78.52 % y una precisién positiva ligeramente inferior (93.04 %), mientras que el
modelo con n_estimators = 150 y min_samples_split = 5 presenté una precision
global de 78.72 % con una precision negativa de 46.54 %. Estos resultados reflejan la
capacidad del modelo XGBoost para manejar variaciones en los parametros, y como

estos afectan tanto la precision global como las métricas especificas para cada clase.

Figura 53: Resultados de desemperio del modelo XGBoost para diferentes configuraciones de
n_estimators y min_samples_split

Modelo Matriz de Confusion Precisién Global Error Global Precisién Positiva (PP) Precisién Negativa (PN)

n_estimators=100_min_samples_split=31 [[ 353 412]\n [ 125 1657]] 0.789164 0.210836 0.929854 0461438
n_estimators=50_min_samples_split=8 [[ 342 423]\n [ 124 1658]] 0.785238 0.214762 0.930415 0.447059
n_estimators=150_min_samples_split=5 [[ 356 409]\n [ 133 1649]] 0.787201 0.212799 0.925365 0465359
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5.3.4. Modelo Ada Boosting

Los resultados, presentados en la Figura 54, incluyen la matriz de confusién, la
precision global, el error global, la precisién positiva (PP) y la precisién negativa
(PN) para cada configuracion. El modelo con criterion = entropy, n_estimators = 50
y min_samples_split = 29 obtuvo la mayor precision global (76.21 %) y un error
global del 23.79 %, destacando por su precision positiva de 88.05 % y precision
negativa de 48.63 %. Por otro lado, el modelo con criterion = entropy, n_estimators
= 150 y min_samples_split = 9 presenté una precision global de 75.19 % y una
precision positiva de 88.83 %. Finalmente, el modelo con criterion = gini,
n_estimators = 100 y min_samples_split = 3 mostré una precisién global de 72.87
% y una precision negativa de 52.55 %. Estos resultados demuestran cémo las
variaciones en los hiperparametros impactan el rendimiento del modelo AdaBoost
en términos de la precision global y la capacidad de clasificacién de ambas clases.

Figura 54: Resultados de desemperio del modelo AdaBoost para diferentes configuraciones de
n_estimators y min_samples_split

Modelo Matriz de Confusion Precision Global Error Global Precision Positiva (PP} Precision Negativa (PN)
entropy_n_estimators=50_min_samples_split=29 [[ 372 393]\n [ 213 1589]] 0.762073 0.237927 0.880471 0.486275

entropy_n_estimators=150_min_samples_split=9 [[ 332 433]\n [ 199 1583]] 0.751865 0.248135 0.888328 0433937

gini_n_estimators=100_min_samples_split=3 [[ 402 363]\n [ 328 1454]] 0.728700 0.271300 0.815937 0.525490

5.4. Comparativo de Modelos

Se realiz6 un comparativo entre los resultados de los diferentes modelos evaluados
y se muestra en la Figura 55; para realizar la comparacién se considerando métricas
clave como la precision global, el error global, la precisién positiva (PP) y la precision
negativa (PN). El modelo con el mejor desempefio en términos de precisién global
fue el SVM con kernel RBF y C=46, alcanzando una precision global de 77.31 %, con
una precision positiva de 93.55 % y una precisién negativa de 39.48 %. En segundo

lugar, los modelos basados en K wvecinos mds cercanos (KNN) con diferentes
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configuraciones de vecinos (9 y 2) obtuvieron precisiones globales cercanas al 75 %,
mientras que el modelo de Bosques Aleatorios (Random Forest) con la configuracién
de n_estimators = 50 y min_samples_split = 32 mostré un desempeno similar, con
una precision global de 78.99 % y un notable desempefio en la precision positiva.
Los modelos de XGBoost y AdaBoost presentaron una precision global que vari6 entre
el 72 % y el 78 %, destacando por sus buenas capacidades de clasificaciéon de la clase
negativa. La comparacién revela que los modelos de SVM y Bosques Aleatorios se
destacaron, con SVM mostrando un mayor equilibrio entre la precisiéon positiva y
negativa.

Figura 55: Comparacion de los resultados de desemperio de diferentes modelos de clasificacion

Modelo P, o1 Pars 02 Pardmetro 3 Matriz de Precision Error Precision Precision
Confusion Global Global Positiva (PP) MNegativa (PN)

SVM kernel=rbf C=46 302 463]11 e[’;;l]? 0773086  0.226934 0.935466 0394771

SVM kernel=rbf = 252 50(:]6&[359]‘; 0763251  0.236749 0.945567 0338562

SVM kernel=rbf C=37 =02 463]% é;;]; 0772281  0.227719 0.934343 0384771

KNeighbors  algorithm=ball_tree n_neighbors=9 1305 460]% é;j]? 0.757362  0.242638 0.911336 0.398693
KNeighbars  algorithm=ball_tree n_neighbors=2 499 266]% !I;f]? 0654704 0335296 0.670034 0.652288
KNeighbors  algorithm=kd tree n_neighbors=0 =05 460]% [ng]? 0.757362  0.24263%8 0.911336 0.398693
KNeighbors  algerithm=kd_tree n_neighbors=2 422 266]% !I;f]i 0.664704 0335206 0.670034 0.652288
KNeighbaors algorithm=brute n_neighbors=9 302 463]% é;:]; 0756576  0.243424 0.911897 0384771
KNeighbars algorithm=brute n_neighbors=2 1499 266]_'1 !Igg]i 0.666667 0333333 0.672840 0.652288
RandomForest entropy n_estimators=50 min_samples_split=32 1345 420]% [Gglﬁ 0.780040  0.210051 0.935466 0.450080
RandomForest gini n_estimators=100 min_samples_split=37 337 428]% é;;; 0.787583 0.212407 0.936588 0440523
RandomForest entropy n_estimators=50  min_samples_split=2 1265 399]% [5;2,2]4] 0.763251 0.236749 0.885522 0.478431
GradientBoosting  n_estimators=100  min_samples_split=31 35241 2]'1 é;sﬁ 0.789784  0.270836 0.929854 0467438
GradientBoosting n_estimators=50  min_samples_split=8 [342 423]11 égéﬁ 0783238  0.214762 0.930415 0.447059
GradientBoosting  n_estimators=150  min_samples_split=5 356 409]% élsﬁ 0.787201 0.212799 0.925365 0.465350
AdaBoost entropy n_estimators=50 min_samples_split=29 (372 393]% [52;3 0.762073  0.237927 0.880471 0486275
AdaBoost entropy r_estimators=150  min_samples_split=9 332 433]% [5;_:?; 0751865  0.248133 0.888328 0.433987
AdaBoost gini n_estimators=100  min_samples_split=3 402 363]'1 Lii; 0.728700  0.271300 0.815937 0.525490
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5.5. Discusion del Analisis Predictivo

En el andlisis predictivo realizado, se compararon diversos modelos de machine
learning para la prediccion de la retenciéon de estudiantes, con el objetivo de
identificar cual de ellos proporcionaba el mejor desempefio en términos de precisiéon
global, precisién positiva y precision negativa. Los modelos evaluados incluyeron el
SVM con kernel RBF, K vecinos més cercanos (KNN) con algoritmos como ball_tree,
kd_tree y brute, asi como algoritmos de aprendizaje automatico como Bosques
Aleatorios, XGBoost y AdaBoost. Tras evaluar las métricas de desempefio de cada
modelo, se observé que el SVM con kernel RBF y un valor de C=46 present6 el mejor
rendimiento global, alcanzando una precisiéon del 77.31 %. Este modelo mostré un
excelente balance entre la clasificacion de las clases positivas y negativas, lo cual es
crucial en problemas de predicciéon de retencion estudiantil, donde es necesario
identificar tanto a los estudiantes con mayor riesgo de desercién como a aquellos

con mayor probabilidad de continuar sus estudios.

Sin embargo, aunque el SVM mostré el mejor desempefio en términos de precisiéon
global, el modelo de Bosques Aleatorios con una configuraciéon de n_estimators = 50
y min_samples_split = 32 también logré buenos resultados, alcanzando una
precision global del 78.99 %. Este modelo fue eficaz al clasificar correctamente a los
estudiantes en la clase negativa, lo que sugiere su capacidad para identificar aquellos
estudiantes con mayor probabilidad de continuar en sus estudios. La alta precisiéon
negativa obtenida por el modelo de Bosques Aleatorios resalta su utilidad en la
prediccién de la permanencia de los estudiantes, lo cual brinda un aporte valioso en

el anélisis de retencion.

Por otro lado, los modelos basados en KNN, tanto con el algoritmo ball_tree como
con kd_tree y brute, mostraron una precisiéon global més baja, variando entre el 66 %
y el 75 %. A pesar de que estos modelos presentaron buenas precisiones positivas,
su desempefio en la clasificacion de estudiantes con mayor riesgo de desercién no
fue tan destacado como el de los modelos anteriores. Este comportamiento puede
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estar relacionado con la sensibilidad de los modelos KNN a la elecciéon de los
hiperpardmetros, como el nimero de vecinos y el algoritmo de basqueda, lo que

puede afectar su capacidad para generalizar adecuadamente.

El analisis de los modelos de aprendizaje automatico, como XGBoost y AdaBoost,
mostré que estos algoritmos son eficaces para capturar patrones complejos en los
datos. Aunque XGBoost alcanzé una precisiéon global de hasta 78 %, AdaBoost
presentd un desempefio algo inferior, especialmente en las configuraciones con
menor namero de estimadores. Estos resultados sugieren que, XGBoost y AdaBoost
tienen un gran potencial para mejorar la precision de las predicciones, su
rendimiento depende considerablemente de la configuraciéon de los pardmetros y de

la calidad de los datos de entrada.

En resumen, los modelos SVM y Bosques Aleatorios se destacaron por su capacidad
para predecir la retenciéon de estudiantes con alta precision, especialmente en la
identificacion de aquellos con un alto riesgo de desercién. Sin embargo, los modelos
de KNN y los de ensamble, como XGBoost y AdaBoost, también demostraron ser
herramientas ttiles, aunque con ciertos ajustes en sus parametros podrian ofrecer
mejores resultados. Estos hallazgos resaltan la importancia de la seleccién adecuada
del modelo y la calibraciéon de los hiperpardmetros para optimizar las predicciones

y, en dltima instancia, mejorar las estrategias de retencién estudiantil.

5.6. Conclusiones del Analisis Predictivo

El analisis predictivo realizado permiti6é evaluar diversos modelos de aprendizaje
automatico con el fin de optimizar la prediccion de la retencion estudiantil. A través
de la comparacion de métricas de desemperio, se identificé que el SVM con kernel
RBF y un valor de C=46 present6 el mejor rendimiento global, alcanzando una
precision del 77.31 %, con un equilibrio adecuado entre la clasificaciéon de

estudiantes con riesgo de desercion y aquellos con alta probabilidad de continuidad.
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Por otro lado, el modelo de Bosques Aleatorios también mostré un desempefio
competitivo, logrando una precisién global del 78.99 % y destacdndose por su
capacidad para identificar a los estudiantes con mayor probabilidad de permanecer
en la institucion. Este resultado resalta la importancia de los modelos de aprendizaje

automatico en la prediccion de retencion estudiantil.

Los modelos KNN, si bien presentaron precisiones positivas aceptables, fueron mas
sensibles a la configuracion de hiperparametros y mostraron un desempefio inferior
en comparacion con SVM y Bosques Aleatorios. Adicionalmente, los modelos
XGBoost y AdaBoost demostraron potencial para capturar patrones complejos en
los datos, aunque su rendimiento dependi6 en gran medida de la optimizacion de
sus parametros.

Estos hallazgos evidencian que no existe un tinico modelo éptimo para la prediccion
de retencién estudiantil, sino que la eleccion del algoritmo debe considerar tanto la
precision global como la capacidad de clasificaciéon de cada clase. Ademas, los
resultados subrayan la importancia de wuna correcta calibracion de los

hiperpardmetros para mejorar el rendimiento de los modelos.
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Capitulo 6: Conclusiones Generales

Esta investigacion ha permitido analizar en profundidad los factores que influyen
en la retenciéon estudiantil mediante la combinacion de analisis descriptivo,
exploratorio y modelos predictivos. La integracion de estas metodologias ha
facilitado la comprensién de patrones y tendencias en la permanencia y desercién
de los estudiantes, proporcionando una base para la toma de decisiones y el

desarrollo de estrategias de intervencion en instituciones educativas.

En primer lugar, el analisis descriptivo ha permitido comprender con mayor
profundidad el perfil y comportamiento de la poblacién estudiantil en relacién con
la retencién académica. A partir del estudio de variables demogréficas,
socioecondmicas, académicas y de progreso estudiantil, se han identificado patrones
significativos que inciden en la continuidad o desercién de los estudiantes. Se
evidenci6 que factores como el género, la edad, el departamento de origen, el estado
civil, el tipo de financiamiento, la modalidad de estudio, la facultad y carrera, asi
como el rendimiento académico (CUM, materias aprobadas/reprobadas y nivel
alcanzado), estan estrechamente vinculados a la permanencia estudiantil. De
manera particular, se destaca que los estudiantes con promedios mas bajos, en
niveles académicos iniciales y sin apoyo econdmico externo, presentan mayores
riesgos de abandono, mientras que aquellos con mejor rendimiento y en niveles

avanzados muestran mayor probabilidad de finalizacion.

Con el andlisis descriptivo se pudo establecer las bases del analisis predictivo
posterior, al proporcionar una caracterizacion clara de los estudiantes en riesgo y las
variables mas relevantes para modelar la retencién. Asimismo, los hallazgos
obtenidos ofrecen una guia valiosa para el disefio de estrategias institucionales mas
focalizadas y eficaces, orientadas a reducir la desercion y fortalecer la continuidad
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académica y confirman la necesidad de aplicar técnicas mds avanzadas para

segmentar a la poblacién estudiantil de manera maés precisa.

Posteriormente, se realiz6 un andlisis exploratorio mediante técnicas no
supervisadas lo cual permiti6 identificar patrones relevantes en la base de datos
estudiantil sin necesidad de utilizar la variable continuidad como variable objetivo.
A través de la reduccion de dimensionalidad con Anélisis de Componentes
Principales (PCA) y la posterior aplicacion de algoritmos de agrupamiento como K-
medias y clusterizacion jerdrquica, se logré segmentar la poblacion estudiantil en
grupos con caracteristicas sociodemograficas, académicas y econémicas

diferenciadas.

La eleccion de k=2 y k=5 grupos se debid a la aplicaciéon del método del codo, lo cual
revel6 estructuras internas significativas en los datos. Con k=2, se observaron
diferencias marcadas entre estudiantes de ciclo par e impar, mientras que k=5
permitié una segmentacion mds granular, identificando perfiles especificos
asociados a determinadas facultades y carreras. Estos resultados destacan la utilidad
de los métodos de agrupamiento no supervisado como herramientas
complementarias al analisis predictivo, ya que ofrecen una comprensiéon mdas
profunda de los perfiles estudiantiles y sus posibles relaciones con la retencion
académica. Esta segmentacion puede servir como base para el disefio de estrategias
de intervencion focalizadas, orientadas a mejorar la permanencia estudiantil en la

educacién superior.

También, se realiz6 un anélisis predictivo lo cual permiti6 evaluar el desempefio de
diversos modelos de aprendizaje automético en la prediccion de la retencion
estudiantil en una universidad privada de El Salvador. A partir de la aplicacion de

algoritmos supervisados como K-Vecinos mdas Cercanos (KNN) y Bosques
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Aleatorios (Random Forest), se logré identificar patrones relevantes que inciden en
la permanencia o abandono de los estudiantes. Los resultados mostraron que el
modelo de Bosques Aleatorios obtuvo el mejor desempefio, alcanzando un valor de
AUC de 0.8149, lo cual indica una alta capacidad para discriminar entre estudiantes
que contintian y aquellos que abandonan sus estudios y ademas nos proporcionan
las reglas que se deben de seguir para clasificar a estudiantes nuevos en alguna de
estas categorias. Por su parte, los otros modelos, mostraron un comportamiento

aceptable pero inferior al modelo basado en arboles.

En términos generales, los modelos predictivos implementados permiten no solo
anticipar el riesgo de desercion, sino también generar informacién valiosa para la
toma de decisiones estratégicas orientadas a mejorar las politicas de retenciéon
académica. La capacidad de anticipacion que ofrecen estas técnicas constituye un
avance significativo frente a los enfoques tradicionales de anélisis descriptivo,
abriendo la puerta a intervenciones mds oportunas y focalizadas en el contexto
educativo. Por lo tanto, la combinacién del anélisis descriptivo, exploratorio y los
modelos predictivos ofrecen un enfoque integral para comprender y abordar la
desercion estudiantil. Los resultados obtenidos destacan la importancia de factores
académicos y socioecondmicos en la permanencia universitaria y proporcionan una
herramienta analitica para el disefio de estrategias institucionales. Este estudio no
solo permite identificar los factores criticos asociados al abandono, sino que también
sienta las bases para futuras investigaciones y acciones dirigidas a mejorar la

experiencia educativa y reducir las tasas de desercion en la educacion superior.
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