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Este trabajo desarrolla modelos de machine lear-
ning para identificar y focalizar poblaciones de
estudiantes con riesgo a desertar y establecer
estrategias de prevencion en la Universidad del
Valle (Cali, Colombia). Utilizando datos historicos
de ingresoy los tres primeros semestres, se cons-
truyeron cuatro modelos de prediccion. EIl modelo
inicial alcanzd una exactitud del 64% y una sensi-
bilidad del 62%, mejorando significativamente en
los modelos de seguimiento: 74% de exactitud y
70% de sensibilidad después del primer semes-
tre, 79% y 75% después del segundo, y 81% y
78% después del tercero. Los resultados se ac-
tualizan periédicamente en un dashboard acce-
sible para la comunidad universitaria disponible
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con datos desde el 2020 hasta el 2023. Basan-
dose en estas predicciones, se implement6 el
piloto de “Consejeria Estudiantil” dirigido a estu-
diantes identificados como posibles desertores
para brindar un acompanamiento integral. Este
enfoque permitid una intervencion focalizada y
temprana, que aunque enfrenta desafios como
las necesidades tanto de mantener la precision
y actualizacion constante de los datos, asi como
promover la corresponsabilidad de los estudian-
tes ante el acompanamiento permite establecer
acciones de forma preventiva. Estas estrategias
han demostrado aportar al proceso de formacion,
destacando la importancia de acompanar a los
estudiantes con mayor riesgo de desercion.
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Contextualizacion

Desde la perspectiva individual, la desercion
universitaria es un fenémeno complejo y multi-
dimensional en donde los estudiantes no logran
alcanzar los objetivos de la educaciéon superior,
lo que representa un fracaso personal e insti-
tucional (Castano et al., 2008). La complejidad
inherente a este fendmeno sugiere que ninguna
definicion Unica puede capturarlo en su totali-
dad, subrayando la importancia de abordarlo
desde diversas perspectivas para disenar estra-
tegias de prevencion efectivas. A nivel institucio-
nal, la desercion se cuantifica por el nimero de
estudiantes que abandonan la universidad an-
tes de completar sus estudios y obtener un titu-
lo. En el contexto estatal, se entiende como el
abandono del sistema educativo en su totalidad
(Castano et al., 2004; Tinto, 1989).

El Ministerio de Educacion Nacional (MEN),
con el aporte de diferentes Instituciones de
Educacion Superior, ha definido lineamientos
desde los planes sectoriales para atender de
manera integral y articulada la multicausalidad
y complejidad de la desercion, con un enfoque
preventivo. Es asi como, el Modelo de Gestion
de Permanencia y Graduacion Estudiantil, pro-
puesto por el MEN, resalta la importancia de la
gestion de la informacion para mejorar los pro-
cesos de acompanamiento y orienta sobre el
diseno de propuestas de intervencion basadas
en modelos contextualizados.

En la bldsqueda del éxito académico, donde
confluyen dimensiones individuales, familiares,
universitarias, econémicas y académicas de los
estudiantes (Pereira y Vidal, 2020), la Universi-
dad del Valle ha implementado diversos estu-
dios y estrategias para afrontar la problematica
de la desercion. A pesar de estos esfuerzos,
las intervenciones actuales generalmente se
fundamentan en presunciones sobre la po-
blacion en riesgo de abandonar sus estudios,
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destacando la necesidad de desarrollar herra-
mientas mas eficientes para identificar a estos
estudiantes. En respuesta a esto, la Universi-
dad del Valle cre6 la Direccion de Desarrollo
Estudiantil y Exito Académico (DEXIA) para ar-
ticular todas las acciones dirigidas a reducir la
desercion institucional y el rezago académico y
en conjunto con el Observatorio de Exito Aca-
démico, Permanencia y Graduacion se han en-
focado en generar herramientas para la toma
de decisiones relacionadas con la desercion y
orientar a las estrategias de acompanamiento.

Dentro del presente trabajo, se presenta una
metodologia avanzada para la construccion de
modelos clasificadores de desercion en el ciclo
basico utilizando técnicas de machine learning.
Esta metodologia se estructura en dos etapas
fundamentales. La primera etapa consiste en un
modelo inicial que analiza las caracteristicas de
los estudiantes al momento de su ingreso a la Uni-
versidad y la segunda etapa involucra modelos de
seguimiento que combinan estas caracteristicas
iniciales con los resultados académicos en cada
semestre; lo que permite una observacion conti-
nua desde el ingreso de los estudiantes y a lo lar-
go de los primeros tres semestres, actualizando
las predicciones de desercion semestralmente.

RedGUIA
UNIVERSIDAD
NACIONAL

COSTA RICA




Objetivo general

Desarrollar y validar modelos de machine
learning para identificar y predecir con preci-
sion los casos potenciales de desercion estu-
diantil en la Universidad del Valle, utilizando
datos historicos y variables relevantes al mo-
mento del ingreso y durante los primeros tres
semestres.

Objetivos especificos

1. Desarrollar herramientas avanzadas
para la deteccion temprana de riesgos
de desercion estudiantil y facilitar la

Descripcion de la Experiencia

implementacion de estrategias efecti-
vas de retencion.

2. Garantizar la disponibilidad continua
y actualizacion periddica de los mode-
los desarrollados, permitiendo analisis
detallados a nivel de sede, facultad o
programa.

3. Asegurar el acceso a datos estructura-
dos y oportunos para que las autorida-
des universitarias puedan implementar
acciones correctivas basadas en infor-
macion sustentada.

Metodologia
Datos

Para este estudio se utilizaron datos estructura-
dos en tres bloques de informacion, provenien-
tes de la Division de Registro Académico de la
Universidad del Valle y de DEXIA. Estos bloques
ofrecen una vision integral de las condiciones y
el desempeno de los estudiantes a lo largo de
su ciclo académico. Los datos abarcan el perio-
do desde el semestre 2015-1 hasta el semes-
tre 2024-1. ElI primer bloque incluye variables
que caracterizan a los estudiantes al momento
de su ingreso a la universidad, tales como iden-
tificacion, datos personales, caracteristicas de-
mograficas (sexo, edad, lugar de procedencia),
programa académico, y resultados de la prueba
Saber 11 realizada por el ICFES (Instituto Co-
lombiano para la Evaluacion de la Educacion).

El segundo bloque contiene informacion deta-
llada sobre el historial académico de los estu-
diantes en cada semestre, incluyendo registros
de asignaturas matriculadas, calificaciones,
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promedios semestrales, estado de las asig-
naturas (aprobada, reprobada, cancelada o
repetida), nimero de créditos matriculados y
aprobados, e indicadores de Bajo Rendimiento
Académico (BRA). El tercer bloque, proporciona-
do por DEXIA, registra el estado de desercion,
identificando a los estudiantes que desertaron
en el ciclo basico y aquellos que no lo hicieron.

Para el modelo de prediccion al momento de
la admision, se consideran variables como
edad, sexo, condicion de foraneo, puntajes
de la prueba Saber 11, y un indice institucio-
nal basado en Analisis de Componentes Prin-
cipales (ACP) que indica el nivel de riego de
desercion en los programas académicos. El
modelo de seguimiento, ademas de las varia-
bles del modelo al momento de la admision,
incluye el promedio académico de los semes-
tres cursados, incidencia de BRA, nimero de
créditos matriculados y aprobados, cantidad
de asignaturas canceladas, y porcentaje de
créditos repetidos.
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Modelos Predictivos

La metodologia utilizada en el estudio abarca
varias etapas fundamentales. Primero, se de-
sarrolla un modelo inicial que analiza las carac-
teristicas de los estudiantes al momento de su
ingreso a la universidad. En la segunda etapa,

se implementan modelos de seguimiento que
integran estas caracteristicas iniciales con los
resultados académicos obtenidos semestral-
mente. Este proceso culmina en la creacion de
modelos predictivos aplicados para predecir la
desercion estudiantil en el ciclo basico universi-
tario, como se muestra en la Grafica 1.

Grafica 1. Proceso para construccion de los modelos.
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En la creacion de modelos de machine lear-
ning, se propone el uso de técnicas de ba-
lanceo de datos y la evaluacion de multiples
clasificadores, priorizando la sensibilidad para
identificar verdaderos desertores. La selec-
cion de caracteristicas se realiza mediante
el criterio de informacion mutua y el uso de
LazyPredict para una rapida seleccion de algo-
ritmos (Gu et al., 2021; Yang, 2020, Mohamad
et al., 2022, Jonas et al., 2021). Se emplean
técnicas como SMOTE y Random UnderSam-
pler para abordar el desbalance de clases, si-
guiendo a Neema y Mduma (2023). Ademas,
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se destacan métricas como precision, sensibi-
lidad, especificidad y F1-score en la evaluacion
de los modelos, garantizando asi una robusta
prediccion de la desercion estudiantil.

Para garantizar la efectividad de los modelos
en la prediccion de la desercion estudiantil,
se identifico los riesgos de sobreajuste y su-
bajuste. Posteriormente, se realizé la validacion
cruzada y a la seleccion de hiperparametros
mediante técnicas de bulsqueda como grid
search o randomized search para mitigar estos
riesgos (Max, W., y Werner, B., 2020; Umi, Nur,
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Hayati., Yudhistira, Arie, Wijaya., 2023). La in-
terpretacion del modelo es fundamental para
comprender como las caracteristicas impactan
en la prediccion de la desercion, y se destaca la
importancia de proyectar la posible desercion
de estudiantes en el ciclo basico utilizando el
modelo seleccionado, actualizandose y pronos-
ticando continuamente para nuevas cohortes
estudiantiles. Ademas, se desarrolla un script
en Python que permite cargar datos, aplicar
modelos predictivos y generar etiquetas de de-
sercion. Este script integra el modelo estimado
y realiza un preprocesamiento de datos antes
de aplicarlo a nuevos estudiantes.

Aplicacion metodologica

Al aplicar la metodologia para la construccion
de los modelos de machine learning, se obtie-
nen cuatro modelos de prediccion de deserto-
res en el ciclo basico. El primer modelo, con una
exactitud del 64% y una sensibilidad del 62%,
identifica la poblacion objetivo al momento de
ingreso a la universidad. Este modelo resalta
un aporte significativo en la prediccion princi-
palmente del indice institucional del programa
académico al que pertenece el estudiante y el
indice académico relacionado con los resulta-
dos de las pruebas Saber 11.

Los otros tres modelos estan disenados
para el seguimiento de los estudiantes y se
basan en la incorporacion de variables adi-
cionales en cada semestre cursado. Estas
variables incluyen el promedio académico
del estudiante, los porcentajes de créditos
aprobados en el semestre anterior y la iden-
tificacion de bajos rendimientos académicos
en el mismo periodo. Estos modelos mues-
tran una mejora significativa en las métricas
de exactitud y sensibilidad en comparacion

con el modelo de ingreso: 74% de exactitud y
70% de sensibilidad (modelo de seguimiento
primer semestre), 79% de exactitudy 75% de
sensibilidad (modelo de seguimiento segun-
do semestre) y 81% de exactitud y 78% de
sensibilidad (modelo de seguimiento tercer
semestre). Esta mejora subraya la impor-
tancia de enriquecer los modelos con datos
académicos actualizados, lo que permite una
mejor identificacion y seguimiento de los es-
tudiantes en riesgo de desercion.

Los resultados de estos modelos se actualizan
con informacion de cada periodo académico se
presentan en un dashboard* disponible para la
consulta de la comunidad universitaria para los
anos desde el 2020 hasta el 2023 (ver Grafica
2), donde se pueden realizar analisis a nivel de
sede, facultad o programa sobre las cantidades
de posibles desertores.

A partir de los resultados y predicciones obte-
nidos de los modelos, la DEXIA implementd un
piloto de estrategia de retencion estudiantil a
través del programa de “Consejeria Estudian-
til”. Este programa se centra en proporcionar
un acompanamiento integral a la poblacion
objetivo identificada por los modelos predicti-
vos, brindando apoyo personalizado desde el
inicio de su trayectoria universitaria. La Con-
sejeria Estudiantil abarca diversas dimensio-
nes del desarrollo del estudiante, incluyendo
aspectos personales, sociales y académicos,
con el objetivo de atender de manera tempra-
na y efectiva las necesidades de los estudian-
tes en riesgo de desercion.

4 Para observar el dashboard se pueden dirigir al siguiente link: https://dexia.univalle.edu.co/fuentes-de-informacion
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Grafica 2. Dashboard de posibles desertores en la Universidad del Valle
con el modelo de admitidos.
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El acompanamiento temprano, coordinado con
las direcciones de programa, facilita la detec-
cion y mitigacion de problemas potenciales
que puedan afectar el rendimiento y la conti-
nuidad académica de los estudiantes. Ademas,
este enfoque proactivo permite la implementa-
cion de politicas y estrategias especificas para

Resultados

reducir las tasas de desercion en la institucion,
al trabajar estrechamente con los estudiantes,
la consejeria estudiantil no solo promueve su
éxito académico, sino que también contribuye a
su bienestar integral, creando un entorno favo-
rable para su desarrollo y permanencia.

Con lo anterior, se llevo a cabo un ejercicio pilo-
to durante un periodo académico, en el cual se
atendid a una poblacion de 133 estudiantes a
través de las estrategias de acompanamiento.
De estos, 37 fueron identificados por el modelo
de ingreso y 96 por los modelos de seguimien-
to. Aproximadamente el 4% de los estudiantes
presentaron dificultades y cayeron en condicion
de bajo rendimiento académico, mientras que
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cerca del 37% no incurrieron en situaciones de
dificultades académicas y avanzaron adecua-
damente en su proceso de formacion.

Estos resultados destacan, en primer lugar, la
capacidad de los modelos de machine lear-
ning para identificar de manera precisa a los
estudiantes en riesgo de desercion y permiten
una intervencion temprana y focalizada. En
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segundo lugar, la implementacion del programa
de Consejeria Estudiantil demostro ser efectiva
en apoyar a los estudiantes no solo académi-
camente, sino también en aspectos personales
y sociales, lo cual es crucial para su éxito inte-
gral. Sin embargo, también se identificaron de-
safios relevantes, uno de los principales retos

Conclusiones

es la necesidad de mantener actualizados y
precisos los datos utilizados por los modelos,
lo cual requiere una coordinacion constante
entre diferentes instancias de la universidad.
Ademas, de desarrollar estrategias adicionales
para aquellos estudiantes que, a pesar del apo-
yo, contindan enfrentando dificultades.

Los modelos de machine learning desarrollados
para predecir la desercion en el ciclo basico uni-
versitario demostraron tener una alta precision.
El modelo de ingreso alcanzd una exactitud del
64% y una sensibilidad del 62%, mientras que
los modelos de seguimiento, que incorporaron
variables adicionales de desempeno académi-
co, lograron una exactitud de hasta el 81% y
una sensibilidad del 78%. Esta exactitud des-
taca la capacidad de estas herramientas para
identificar de manera precisa a los estudiantes
en riesgo de desercion.

La importancia del seguimiento continuo es
evidente en los resultados de los modelos de
seguimiento, que mejoraron significativamente
las métricas de prediccion en comparacion con
el modelo de ingreso. Al incorporar datos aca-
démicos actualizados semestralmente, estos
modelos permiten una identificacion mas pre-
cisa de los estudiantes en riesgo. Esto subra-
ya la necesidad de enriguecer continuamente
los modelos con informacion actualizada para
mantener y mejorar la exactitud del prondstico.

El programa de “Consejeria Estudiantil” con
su intervencion temprana y focalizada, basa-
da en las predicciones de los modelos, pro-
porciond un apoyo integral que favorecié su
desarrollo académico, personal y social, con
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aproximadamente el 37% de los estudiantes
no incurrieron en situaciones de dificultades
académicas y avanzando adecuadamente en
su formacioén.

El mantener actualizados los datos utilizados
por los modelos predictivos se ha convertido
en un desafio continuo que requiere una estre-
cha coordinacion entre diferentes instancias
de la universidad. La necesidad de actualiza-
cion constante es fundamental para garanti-
zar la efectividad de los modelos y la precision
de las predicciones, asegurando que los estu-
diantes en riesgo sean identificados y apoya-
dos de manera oportuna.

A pesar de la efectividad del programa de con-
sejeria, aproximadamente el 4% de los estu-
diantes continuaron enfrentando dificultades
académicas, como incurrir nuevamente en
bajo rendimiento. Esto resalta la necesidad
de desarrollar estrategias adicionales y mas
especificas para aquellos estudiantes que, a
pesar del apoyo temprano, siguen teniendo
problemas en su trayectoria académica. La
identificacion y el apoyo continuos son esen-
ciales para abordar de manera integral el pro-
blema de la desercion universitaria.
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