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RESUMEN:

La desercion universitaria se ha incrementado significativamente en Perti antes y ain mds después de la pandemia de COVID-19,
es por ello, que las universidades publicas necesitan identificar e implementar programas para disminuirla. El trabajo tiene como
proposito determinar el algoritmo de Machine Learning que tiene mejor desempeiio para detectar la desercién universitaria.
Este andlisis se bas6 en el estudio de la desercién universitaria en Pert entre 2018 y 2021. La poblacién estd compuesta de 652
estudiantes, para los datos de entrenamiento se utilizd el 30% y para los de prueba el 70% de una data set de 106 datos vélidos,
para el desarrollo de los modelos de clasificacion se utilizé el lenguaje Python de Anaconda a través de sus distintas librerfas, el tipo
investigacion es aplicada y diseno descriptivo. Se obtuvo como resultado que el algoritmo K-Nearest-Neighbor con una precision
de 0.91, tiene mejor desempefo para pronosticar la desercién universitaria con las variables académicas y socioeconémicas de
los estudiantes. En conclusién, el modelo obtenido puede ayudar a predecir en los primeros ciclos de estudios, los alumnos mas
probables en abandonar sus estudios, asi como, alertar a la oficina de bienestar, la necesidad y atencién de tutorfas individuales

y grupales.
PALABRAS CLAVE: Desercidon universitaria, modelo de prediccion, regresién logistica, drbol de clasificacién, K-Nearest-

Neighbor.

ABSTRACT:

University dropout has increased significantly in Peru before and even more so after the COVID-19 pandemic, which is why public
universities need to identify and implement programs to reduce it. The purpose of the work is to determine the Machine Learning
algorithm that has the best performance to detect university dropout. This analysis was based on the study of university dropouts
in Peru between 2018 and 2021. The population is made up of 652 students, 30% were used for training data and 70% for test data
from a data set of 106 valid data, for the development of the classification models, the Anaconda Python language was used through
its different libraries, the type of research is applied and descriptive design. It was obtained as a result that the K-Nearest-Neighbor
algorithm with an accuracy of 0.91, has better performance to predict university dropout with the academic and socioeconomic
variables of the students. In conclusion, the model obtained can help predict, in the first cycles of studies, the students most likely
to drop out of their studies, as well as alert the welfare office, the need and attention of individual and group tutoring,

KEYWORDS: University dropout, prediction model, logistic regression, classification tree, K-Nearest-Neighbor.
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INTRODUCCION

Basado en los reportes del ano 2018 al 2020, se puede evidenciar el incremento en la desercién de estudiantes;
en este sentido, el Banco Mundial el 2018, informé que aproximadamente el 30% de los estudiantes
universitarios interrumpieron sus estudios debido a distintas causas. Ademas, segun publicacién en el diario
El Comercio (Alayo, 2020) unos 174.000 (18,6%) estudiantes universitarios dejaron sus estudios en este afio
2020.

Por otra parte, también es importante mencionar el contexto en el Perti y en el mundo con la pandemia
del Covid-19. Es evidente que, al estar las personas en confinamiento, esto produjo una crisis econémica
en la mayoria de las familias y consecuentemente en la capacidad de solventar los estudios universitarios
en muchos casos. Cuando una persona abandona sus estudios, marca un indicador preocupante en las
instituciones universitarias, no sélo se trata de la frustracidon de los alumnos, sino también de encontrar las
causas, identificar los factores que hacen que se materialice este abandono.

Para Denle (2010), una variable muy importante a mancjar en las universidades es la retencién
universitaria; esto debido al prestigio y reputacién de la marca de una organizacién, por lo cual, es significativo
monitorear, asi como controlar los indices de desercién. También menciona que muchas veces los rankings
de universidades consideran este factor para su clasificacién; finalmente, menciona que la gestién de las
matriculas universitarias deberfa considerar esta variable.

A partir de esto se plantea la pregunta: ¢Cudl de los modelos de machine learning sera més eficiente para
predecir la desercién universitaria? Machine Learninges parte de la ciencia de los datos que contiene distintos
tipos de algoritmos de inteligencia artificial; por otra parte, existen dos tipos de aprendizajes los supervisados
y los no supervisados, esto es importante para el aprendizaje de la maquina, es por ello que el objetivo del
estudio se orienta a obtener un modelo matematico que ayude a predecir la desercidon universitaria.

En los centros universitarios se tiene informacién del perfil de los estudiantes desde el momento de su
inscripcién y se cuenta con informacién de interés, ademds en el transcurso de los semestres académicos
también van registrando mas datos importantes para el anélisis, como datos econdmicos, académicos y de

salud.
1. FUNDAMENTACION TEORICA
1.1. Machine Learning

Lugo (2020), sostiene que Machine Learning se refiere a la ciencia que permite que las computadoras
aprendan y acttien como lo hacen los humanos, mejorando su aprendizaje a lo largo del tiempo de una
forma auténoma, alimentdndolas con datos e informacién en forma de observaciones e interacciones con el
mundo real. Al respecto, Fagella (2020), manifiesta que una de las formas en las que se utiliza la tecnologfa de
inteligencia artificial es en el comercio minorista, donde se estd aplicando como innovacién en todo el ciclo
de productos y servicios.

Por otra parte, Machine Learning utiliza algoritmos de Inteligencia Artificial (IA), la cual, tal como lo
sefialan Arbeldez-Campillo, Villasmil y Rojas-Bahamén (2021), de contar con el apoyo de informacién
cualitativa y cuantifica eficiente, pueden llegar a alcanzar muchos objetivos propuestos; en este caso, la
finalidad de estos algoritmos es determinar los patrones tomando como fuente los datos que se obtengan
para luego a través de un modelo hacer predicciones, para ello se pueden tomar datos estructurados o no
(Digital55, 2020).

El lenguaje de mdquinas es entonces un mecanismo que permite a la misma, entrenarse con datos de un
hecho pasado y del cual se tiene muchos registros. Es importante conocer el alcance de estas herramientas que
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en la actualidad se utilizan basicamente para la prediccion a través del aprendizaje supervisado, y, por otra
parte, para la clusterizacién a través de aprendizaje no supervisados.

1.2. Modelos de clasificacién de machine learning

Son algoritmos de inteligencia artificial, que, a través de aprendizajes supervisados y no supervisados,
ayudan a aprender a una médquina, estos producen modelos matemdticos que son capaces de generalizar
comportamientos. La presente investigacion va a determinar el mds efectivo.

En ese sentido, existen muchos modelos de Machine Learning, como, por ejemplo: Regresion logistica;
Arboles de decisién, y K-Means. Asi, la regresion logistica, es una herramienta muy versatil para realizar una
clasificacién de varias clases. Para graficar la regresion se tiene una curva con forma de S, esto permite dividir
los datos en grupos (Microsoft Azure, 2022).

Greenwood (1978), menciona que la toma de decisiones es una resolucién de problemas, y como tal,
se debe buscar la mejor alternativa, aplicar un diagnéstico adecuado, asi como realizar una busqueda
minuciosa, para elegir la mejor alternativa basados en un proceso de ramificaciéon. Este proceso es el drbol
de decisiones, que permite estimar alternativas ante la solucién de problemas. Por otra parte, es necesario
definir operacionalmente o dimensionar la variable de estudio modelos de clasificacion de Machine Learning
de acuerdo a las subvariables, que se pueden ver en el siguiente Cuadro 1.

CUADRO 1
Dimensiones de la variable independiente

Yariable Independiernite Dirmensiones

Modelos de clasificacion de Machine Learning |Precision
Sensibilidad
Especificidad

Elaboracién propia, 2021.

Barreno-Vereau (2012), en su trabajo: “Andlisis comparativo de modelos de clasificacién en el estudio de
la desercién universitaria”, realizd la comparacion de dos modelos de clasificacion. Como conclusion arribd
que utilizando los mismos datos de origen y de evaluacién se obtuvo los mismos resultados.

1.3. Desercion universitaria

Para poder definir la desercién universitaria, es necesario entender que es un tema complejo debido a los
diversos factores que intervienen; por ejemplo, se define ala desercién de forma cuantificada sobre la cantidad
de la poblacién universitaria que dejan de estudiar; también se da el caso de reservas y cambios de carrera
universitaria. Existen varios factores identificados por diversos estudios, como se muestra en UPlanner
(2017), donde destacan los problemas financieros, pobre preparacion escolar, la carrera no convence al
estudiante, conflicto entre el estudio, la familia y el trabajo, entre otros; sin embargo, se cree que, si bien hay
factores comunes, cada sector académico tiene sus propias caracteristicas como es el caso de las universidades
publicas.

Asimismo, Duche etal. (2020) manifiestan que todos los afios en Pert, aumentan los egresados de la escuela
secundaria que ingresan a la universidad; no obstante, en los primeros anos de estudios la desercién, asi como
el abandono estudiantil es cada vez mayor. Segtin los autores, el problema surge cuando estudiantes con
caracteristicas sociales, educativas, psicoldgicas, determinadas entran a formar parte de un nuevo contexto
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completamente distinto y diverso al de la escuela, al cual estuvieron acostumbrados durante més de 10 afos.
Y tal como lo sefiala Llanos (2019), ese paso a la universidad puede representar una vida totalmente nueva en
otro lugar, asi como separarse de familias y amigos, que, entre otras circunstancias, podrian acarrear alguna
inestabilidad emocional, conllevindoles a la dimisién de tales estudios.

Por su parte, Chalpartar et al. (2022) sostienen que la desercién estudiantil se entiende como la suspension
de las actividades académicas; y de acuerdo con Rico (2006), puede ser el resultado de la interaccién de
una serie de caracteristicas o variables, tales como el contexto, factores econdmicos, sociales, demograficos,
familiares, individuales, entre otros; por lo cual, se considera un fenémeno dindmico y multicausal. De alli,
que segin Ferreyra et al. (2017), la posibilidad que los estudiantes no se gradten revela que la inversién que
se realiza en educacion superior conlleva riesgos que afectan a unos estudiantes mdis que a otros, puesto que
algunos estan menos preparados académicamente para la educacién superior y por tanto resulta mas probable
que abandonen.

En este sentido, fue necesario dimensionar la variable desercidon universitaria, que para este estudio se
entiende, cuando se interrumpe de forma temporal o definitiva la educacion en el sistema universitario. Por
lo tanto, en el Cuadro 2 se puede observar las dimensiones de la variable desercién universitaria.

CUADRO 2
Definicién operacional Desercién universitaria

Yariable Dependiente  |Dimensiones

Desercion universitaria |Factor econdmico

Factor acadérmico

Factor farmiliar (Salud)

Elaboraci6n propia, 2021.
2. METODOLOGIA

El trabajo de investigacion es aplicado y tiene un alcance descriptivo, puesto que explica el comportamiento de
una variable. Segin Herndndez, Fernandez y Baptista (2014), la investigacién cuasi experimental mantiene
la rigurosidad cientifica, el tipo de estudio también es transaccional descriptivo.

La poblacién fue de 652 estudiantes, de la Universidad Nacional Tecnoldgica de Lima Sur (UNTELS) en
Pert, paralo cual se tomé muestra de 106 datos validos de estudiantes, a través del muestro aleatorio simple;
y como técnica de recoleccion de datos, se utilizé la observacion y la encuesta, a través de instrumentos como
fichas de observacién y los cuestionarios, respectivamente.

Asimismo, para realizar el procesamiento de datos, se utilizé un programa estadistico y realizaron
las siguientes actividades; primero, la recolecciéon de datos (limpieza de datos); luego la tabulacién de
resultados (data set); después el procesamiento de la informacién (Librerias de Anaconda); posteriormente,
la presentacion, asi como publicacién de resultados; y finalmente, los aspectos éticos y regulatorios. El trabajo
estd sujeto al cédigo de ética del Colegio Nacional de Ingenieros del Peru.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION
4.1. Desercién estudiantil

En el Grifico I, se muestran los datos estadisticos sobre la deserciéon universitaria desde el ano 2018 hasta el
afo 2021, en la Universidad Nacional Tecnolégica de Lima Sur (UNTELS) en Perti, encontrdndose que,
para el primer semestre del 2018, se contaba con més de 2.600 estudiantes en toda la universidad, llegando a
contar con poco més de 2.200 en el segundo semestre del 2021, con un retiro, abandono o desercién de més
de 400 estudiantes durante ese periodo.

Matriculados UNTELS
2700

2600

. T

-0 T e
2200

2100 I
2000

2018-1 2018-2 20191 201%-2 2020-1 2020-2 2021-1 2021-2

GRAFICO 1
Matriculados UNTELS (2018-2021)

Elaboracién propia, 2021 a partir de datos de la Oficina de Tecnologia de la
Informacién y Comunicaciones (OTIC) - Registros Académicos de la UNTELS.

En este sentido, el presente trabajo revisa los estudios contempordneos, analiza las nuevas técnicas de
procesamiento de datos, selecciona los mejores algoritmos y determina un modelo que serd de gran ayuda para
predecir situaciones futuras. Por lo cual, se hace una revisién de las técnicas, algoritmos y modelos descritos,
asi como se busca confirmar los conocimientos aprendidos en el estado del arte. La comparacién de estas
técnicas de inteligencia artificial, permitiran determinar el de mejor rendimiento para aplicar al tema de
desercidn universitaria.

La investigacion es importante porque busca generar valor al uso de las Tecnologfas de Informacién (TT)
en las organizaciones, teniendo una mejor capacidad de respuesta y eficiente toma de decisiones. Ademds,
existe una justificacién econdmica presupuestal, puesto que la Universidad podrd mantener mayor cantidad
de estudiantes en ella; por cuanto, en las universidades publicas se considera el porcentaje de poblacién
estudiantil para la distribucién de los presupuestos del sector.

De igual manera, la investigacién aporta un modelo de Machine Learning entrenado y con buen
performance en exactitud, sensitividad y especificidad. Ademds, que este modelo necesita ser validado para
determinar su fiabilidad y confianza. Este modelo matematico ayuda a poder evaluar los posibles escenarios
futuros, y finalmente ayuda a la toma de decisiones. No obstante, existen limitaciones respecto al acceso a la
informacion, durante estos afios se ha almacenado los datos de los estudiantes en distintos formatos y orden;
por lo que, se tiene que realizar un trabajo de sistematizacién, digitalizacién y limpieza de los mismos.

En ese sentido, es necesario realizar un proceso de extraccion de distintas fuentes, transformacién a un
solo formato plano, asi como cargar a una herramienta de licencia gratuita. Los programas sin licencia como
WEKA son limitados en cuanto al manejo de variables; por lo cual, no todos los datos se podran recuperar
después de la limpieza de datos, pero se trabajard con una cantidad significativa de ellos. Asi, el estudio busca
saber cudl de los algoritmos de clasificacién de machine learning con aprendizaje supervisado tienen mejor
desempeno para detectar la desercién universitaria.
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De acuerdo a los datos recogidos de las fichas socioecondmicas, ademds de los datos académicos de los
estudiantes, se puede obtener los siguientes resultados que se muestran en el Grafico II, donde se observa
que el abandono de matricula (47,17%) es el tipo de desercidn con mayor ocurrencia, esto sucede debido
principalmente por las notas desaprobatorias obtenidas en el semestre anterior, coincidiendo con Gallegos y
Campos (2019), quienes en su investigacién concluyen que en el rendimiento académico destacan los factores
personales sobre los sociales e institucionales.

Tipos de Desercion

1.89% . 1.89%
5.66%

® Alumno, abandono matricula ® Alumno, Separacion Temporal
Alumno, Renuncia definitiva Alumno con reserva de matricula

» Alumno Retiro Voluntario

GRAFICO II
Tipos de desercién universitaria (2018-2021)
claboracién propia, 2021.

En el Gréfico Il mostrado anteriormente, se puede apreciar que la mayor cantidad de alumnos abandonala
universidad primero de forma temporal (43,40%), esto ocurre cuando el alumno deja de estudiar un semestre
y reserva su matricula, después ya no se matriculan en los siguientes semestres académicos, pasando de un
abandono temporal a un abandono definitivo (47,17%).

En ese sentido, Lizares (2017) en la tesis titulada: “Comparacién de modelos de clasificacién: Regresién
logistica y 4rboles de clasificacién para evaluar el rendimiento académico” mencionan que las técnicas
de minerfa de datos han funcionado muy bien para obtener modelos eficientes que ayuden a predecir el
rendimiento académico, afirman que resulta ser herramienta eficaz para ser utilizado por los directivos de
instituciones educativas.

Por su parte, Menacho (2017) en su articulo: “Prediccién del rendimiento académico aplicando técnicas de
minerfa de datos”, hace una comparacion entre tres modelos de inteligencia artificial en el 4émbito educativo;
llegando a la conclusién que a través de la matriz de confusion se puede realizar una evaluacién precisa, asi
como comparar los clasificadores. De acuerdo a sus resultados, en las redes Naive de Bayes se presentd una
tasa de aproximadamente 71,0% en lo que corresponde a la clasificacion.

Es por ello, que en este estudio resultd conveniente seleccionar los aspectos socioeconémicos y académicos
que tienen mayor relacion con el abandono de los estudiantes. Para lo cual se ha codificado las variables que
conforman cada uno de estos aspectos en el Cuadro 3. Por otra parte, se ha elaborado el siguiente cuadro de
operacionalizacién de variables, donde se ha codificado los valores esperados por cada una de las variables.
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CUADRO 3
Variables de estudio desercidn universitaria

FACTORES VARIAELES WALORES

SOCIO ECONOMICO |Alurmno_ Trabajador (AT) 10
Tipo de Colegio de Procedencia (TCF) 10
Preparacidn Pre Universitaria (PPU) 10
Ingreso Farmiliar (IF) 123

ACADEMICO Efectividad Examen de Adrmision (EEA) EEA =Puntaje obtenido Ex. Admisidn Maximo puntaje posible [0;:1]
Fromedio Ponderado Acurmulado (FRA) [0;20]
Proporcion de Creditos Aprobados (PCA) PCA = Total créditos aprobados Total de créditos matriculado ([0;1]
Presenta Repitencia de Asignaturas (PRA) 210

Elaboracién propia, 2021.

a. Alumno Trabajador (AT): Esta variable da una referencia sobre el tiempo de dedicacion del estudiante
en su educaciodn, siendo 1 si el alumno trabaja o 0 en caso contrario.

b. Tipo de Colegio de Procedencia (TCP): Esta variable da una referencia sobre el tipo de procedencia del
colegio del estudiante, siendo 1 si proviene de colegio particular y 0 en caso contrario.

c. Preparacién Pre Universitaria (PPU): Esta variable da referencia si el estudiante tuvo preparacién
universitaria, siendo 1 si recibi6 preparacion pre universitaria y 0 en caso contrario.

d. Ingreso Familiar (IF): Esta variable define la situacién econémica de la familia, siendo 1 el ingreso menor
a§/.1000, 2 ingresos entre S/.1000 — S/.3000, y 3 los ingresos de mds de 3000.

e. Efectividad del Examen de Admision (EEA): Esta variable se obtiene de la division del puntaje obtenido
en el examen entre el méximo puntaje posible. Los valores minimos y maximos son [0;1].

f. Promedio Ponderado Acumulado (PPA): Es la media ponderada segtin el valor de créditos académicos
de cada asignatura, de todas las notas obtenida por el estudiante en las asignaturas que haya cursado hasta el
periodo de analisis 2018-2021. Los valores minimos y maximos son [0;20] en la escala vigesimal.

g. Proporcién de Créditos Aprobados (PCA): Se obtiene de la division del total de créditos aprobados y
total de créditos matriculados. Los valores minimos y maximos son [0;1].

h. Presenta Repitencia de Asignaturas (PRA): Esta variable determina aquellos alumnos con mas de 2
repitencias en una misma asignatura. En caso que sea 2, significa tercera repitencia; en caso que sea 1,
representa segunda repitencia; y 0 en caso contrario.

El siguiente paso fue un trabajo de recoleccién y tabulacién de los datos para elaborar la data set del
proyecto. Una vez elaborada la misma, se verificd la consistencia de los datos, ademds de la normalidad en el
caso de los valores, los cuales se muestran en la Figura I.
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Histogramas para revisar la normalidad de los datos
Elaboracién propia, 2021.

También se busc saber si existe correlacion entre las variables de estudio, los factores socioecondémicos y
la desercién universitaria, para ello se muestra la matriz de correlacién a continuacion en la Figura II, donde
se puede apreciar una fuerte correlacion entre las variables de la dimension académica del estudio, promedio

ponderado acumulado (PPA) y proporcién de créditos aprobados (PCA).

100
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FIGURA 11
Matriz de correlacién a través del mapa de calor
Elaboracién propia, 2021.

i
AT TP FPU IF EEA

Por otra parte, se graficé la dispersion entre las variables proporcién de créditos aprobados (PCA) y
efectividad en el examen de admisién (EEA), con la finalidad de explicar el factor académico del estudio,
tal como se muestra en la Figura III. Por lo tanto, permite visualizar la dispersién y ayuda a categorizar
mejor a un estudiante como alumno regular o aquel estudiante que interrumpe sus estudios por los factores
socioecondmicos y académicos.
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FIGURA III
Dispersion de variables
Elaboracién propia, 2021.
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Por su parte, en la Figura IV se muestran los resultados obtenidos de los algoritmos, que luego de entrenar
al modelo generado a través del programa Python para la prediccién universitaria, y someterlo a los datos
de prueba para su validacidn, evidencian el algoritmo KNN con la mejor precisién con 0.90625; seguido del
algoritmo SVM con una precisiéon de 0.875.

The accuracy of:

a
a
a
a

the SVM is: 0.875

the Logistic Regression is 0.8125
the Decision Tree is 0.8125

the KNN is 0.90625

FIGURA IV
Precisién de los algoritmos
Elaboracién propia, 2021.

Finalmente, se muestran en la Tabla 1 los resultados obtenidos de precision por tipo de variable; por
ejemplo, si solo se evaluara las variables académicas, el algoritmo KNN tendria mejor performance 0,875

comparado con los otros algoritmos.

TABLA 1

Precisién de los algoritmos por tipo de variables

Algoritmos Variables

Total Acaderrico | SoCioecordrrico
SV 0,575 08125 065625
Logistics Regression (0,8125  [0,8125 063875
Decision Tree 0,8125 |0,8428 0,5927%
EIMNMN 090625 |0,875 0,59375

Elaboracion propia, 2021.

Con el modelo que obtuvo mejor precision, el KNN, se realizé una prueba para poder verificar la validez del
algoritmo, se ingresaron distintos [x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7,x8] valores correspondientes a: Alumno Trabajador



RevisTA DE CIENCIAS SOCIALES (VE), 2022, voL. XXVIII, NOM. 3, JULIO-SEPTIEMBRE, ISSN: 1315-9518

[AT], Tipo de Colegio de Procedencia [TCP], Preparacién Pre Universitaria [PPU], Ingreso Familiar
[IF], Efectividad del Examen de Admisién [EEA], Promedio Ponderado Acumulado [PPA], Proporcién
de Créditos Aprobados [PCA], y Presenta Repitencia de Asignaturas [PRA], de las variables académicas y
socioecondmicas, obteniendo el resultado que el estudiante con los datos ingresados de las variables tiene un
90,62% de probabilidad de desercion (retiro) del centro de estudios como se muestra en la Figura V.

model=KNeighborsClassifier(n_neighbors=3) #this examines 3 neighbours for puttin
model.fit(train_X,train_y)

prediction=model.predict(test_X)
ejemplo=model.predict([[1,9,0,1,0.5,10.0,0.4,2]])

print (ejemplo)

print('The accuracy of the KNN is',metrics.accuracy_score(prediction,test_y))
['retirado’]
The accuracy of the KNN is ©.98625
FIGURA V
Ejemplo de prediccion

Elaboracién propia, 2021.

Los resultados de la investigacion, con respecto a 0,875 de precisiéon con variables académicas, estin
de acuerdo a lo mencionado por Lizares (2017) donde menciona que las técnicas de inteligencia artificial
funcionan bien para el prondstico de aspectos académicos. Sin embargo, los resultados evidencian que,
considerando variables econémicas y sociecondmicas tiene mejor precision con el algoritmo KNN 90,6%
en contraste a lo expresado por Menacho (2017), que obtuvo 71% de precisién con el algoritmo de Redes
Naive de Bayes.

De igual manera, los hallazgos encontrados coinciden con Witten y Frank (2011), quienes sostienen que
este algoritmo KNN, trata de una estructura de datos llamada drbol kD porque almacena un conjunto de
puntos en un espacio k-dimensional, siendo k el niimero de atributos, permitiendo encontrar el vecino més
cercano; por lo tanto, resulta mucho mas ripido que examinar todos los puntos para encontrar ese vecino
mds cercano al objetivo, ayudando a lograr una mejor prediccidn en este caso de la desercién universitaria.

CONCLUSIONES

El algoritmo K-Nearest-Neighbor con una precisiéon de 0,91 tiene mejor desempefo para pronosticar
la desercidén universitaria con las variables académicas y socioecondmicas de los estudiantes. Si sélo se
evaluara las variables académicas y no las socioeconémicas el algoritmo KNN tendria una precisién de
aproximadamente 0,88, esto es el mejor desempefio para pronosticar la desercién universitaria sélo con las
variables académicas.

Asimismo, se evidencié que uno de los factores de riesgo mds recurrentes entre los estudiantes que
abandonaron sus estudios, es el bajo rendimiento académico 43,4%, durante su permanencia en la
universidad. Por lo cual, el modelo obtenido puede ayudar a predecir en los primeros ciclos de estudio, qué
alumnos son mds probables de abandonar sus estudios, al mismo tiempo, alertar a la oficina de bienestar, la
necesidad y atencién de tutorias individuales, asi como grupales.
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