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Desercion en Colombia

* La desercion estudiantil en Colombia es un problema en crecimiento.
Mas del 50% de los casos de desercidn se concentran en los
primeros semestres.

* Las cifras nacionales muestran que la matricula universitaria
disminuyo un 5,1 % entre 2021 y 2022.

 Ademas, la desaparicion de Instituciones de Educacion Superior (IES)
es una realidad preocupante. Segun el SNIES, de mas de 300 IES
activas, solo 276 registraron matricula en 2022 y 272 en 2023.

Este panorama evidencia que el sistema educativo enfrenta un desafio
multidimensional, donde no solo se compromete el acceso a la educacion

superior, sino también la permanencia de las IES en el pais.
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Desercion en la UTP

De acuerdo con los datos institucionales proporcionados por el Area de
Administracion de la Informacion Estratégica de la Oficina de Planeacion de la UTP

* Tendencia de la tasa de desercion * Tendencia de la tasa de desercion
institucional interanual: intersemestral:

21.00%
19.80% qg.5p9g

20.60%  20.40%

17308  q7.20% 17.40%
16.40%

2021-1 '2022-1 2023-1 '5024-1 | 2021-1 2022-1 2023-1 2024-1 2025-1
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Metodologia
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Fase 1: Recoleccion y Preprocesamiento

Estudiantes de primer curso en los periodos 2021-1 al 2024-2:

* Sociodemograficas: edad, estrato, sexo, naturaleza del colegio, municipio y departamento de
residencia. (Registro y control académaico).

* Académicas: Nivel, subnivel, la facultad a la que pertenece y programa académico. (Vicerrectoria
académica).

* Estado de ingreso: Periodo, estado de ingreso, puntaje en las pruebas Saber 11. (Registro y
control académico)

* Apoyos socioeconomicos: Becas, alimentacion, transporte, monitorias.
* Salud mental: Resultados de las Pruebas de ansiedad, depresion, consumo de sustancias (ASSIST)
* Sistema de Alertas Tempranas: Considerando si el estudiante presentd o no el cuestionario.

* Variable objetivo: Estado de matricula al siguiente semestre (0 = desertor, 1 = permanece).
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Consolidacion y preparacion del conjunto de datos

para desarrollar un modelo predictivo

dispc_df merged df diferencia Porcentaje

COD_PERIODO
Cargar datos: DISPC_2021_2024, 2021-1 -191
PRUEBAS_2021_2024 w02 '

Identificacidon y eliminacion de duplicados (PRUEBAS)
Unificacion de Datos (Merge para tener Unica tabla)

Revisidon de columnas e eliminacidon de variables
redundantes o calculadas por otras. APOYADO Y
NUMERO_APOYOS.

5. Analisis de Valores Faltantes (Imputar datos pruebas)
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Fase 2: Analisis Exploratorio y Seleccién de Caracteristicas

. LI 4
Se definié una tabla de pruebas

oot oo |- estadisticas para cada tipo de
variable:

FACULTAD Chivcuadrado

vt e P Categoricas: prueba Chi-cuadrado
PUNTAJE_ICFES i Chi-cuadrado

ESTRATO Chi-cusdrado
SEX0 Chicuadrado Se aplicaron estas pruebas a
TIPO_COLEGIO Chi-cuadrado

MUNICIPIO_RESIDENCIA Chi-cuadrado 37 va riables pa ra identiﬁcar Su

DEPTO_RESIDENCIA Chi-cuadrado asociacién con Ia desercién

APOYADO Chicuscrado Chi-cusdrado “ESTADO"
APOYO_UTP Chi-cuadrado INGLES_APROBADO Sl re

- Numéricas: prueba ANOVA
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Distribucion variables numeéricas

Distribucion de EDAD Distribucion de PUNTAJE_ICFES

Distribucion de DURACION SEMESTRES
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Como se detectaron datos en PUNTAJE_ICFES menores que 100, y EDAD superior a 40.
Se eligid el z-score como criterio para la deteccion y eliminacion de valores atipicos.
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Distribucidn variables sociodemograficas y apoyos
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Distribucion de pruebas SAT y ASS/IST
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Distribucion de consumo de sustancias
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Distribucidon de otros consumos y aprobacion inglés
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Fase 3: Balanceo de Clases - Preparaciéon de datos

target =
id = "IDTERCERO

ESTADO

2. Permanece programa 12952
1. No matriculado 3146
3. Cambio de programa 574

numeric_vars = [ 'EDAD', 'PUNTAJE_ICFES', 'DURACION_ SEMESTRES']

Matriculado Conteo Porcentaje (%)
EL_SED)
" INGLES

ESTADO
81.13
18.87

df = merged df.drop(columns=[id], errors="ignore")

e Random Undersampling
e Random Oversampling
e SMOTE + Random Undersampling

l/ 2029
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df[target]
df .drop(columns=[target])
pd.get dummies(X, columns=categorical_vars, drop first=True)

X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.2, random state=42, stratify=y)

print("Train shape:", X train.shape)
print("Test shape:", X test.shape)
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Fase 4: Definicién de modelos y entrenamiento

Modelos: o

* LogisticRegression

e DecisionTreeClassifier >.GR|DSEARCH
cVv

e RandomForestClassifier
e SVC _

* VotingClassifier - Soft

r()

»
lassifier(random state=42)

* VVotingClassifier - Hard

Sampl » RandomundersSampler()],
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Evaluacion de los modelos

* El recall es especialmente * En este contexto, un falso negativo
importante en |la evaluacion de (no detectar a un estudiante en
modelos de machine learning para riesgo) puede ser mucho mas

costoso que un falso positivo

predecir la desercion estudiantil )S , ,
(clasificar a alguien como en riesgo

porque mide |a capacidad del cuando no lo estd), ya que perder

modelo para identificar | onifica deiar d
correctamente a los estudiantes =58) & EniE SiFAEE ClgEr e
intervenir a tiempo y aumentar la

que realmente van a desertar. probabilidad de abandono.

Mejores Hiperparametros:

LogisticRegression: { 'modelo C': 0.1, 'modelo penalty’': '12', "modelo solver': 'liblinear®, ‘resample’: RandomUnderSampler()}

DecisionTreeClassifier: {'modelo criterion’': 'entropy’, 'modelo max depth’': 5, 'modelo min samples split': 2, ‘resample’': RandomUnderSampler()}

RandomForestClassifier: {'modelo criterion’': ‘gini’, "modelo max depth’: 18, ‘modelo min samples split’: 5, 'modelo n estimators': 200, ‘resample’: RandomOverSampler()}
svC {'kernel’: 'rbf’', 'gamma’: '©.1, ‘resample’:SMOTE() '}
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Comparacion de modelos

Modelo
LogisticRegression
DecisionTreeClassifier
RandomForestClassifier
SVC

VotingClassifier Soft
VotingClassifier Hard

Accuracy Precision

0.727131
0.728067
0.750859
0.796753
0.717452
0.725882

PREDECIR:

0.376623
376748
0.401135
395973

0.368552

Recall
0.738540
0.731749
0.719864
0.200340

F1
0.498853
0.497403
0.515188
0.266065
0.494696

0.377021 0.502268

Inteligencia Artificial para la Transformacion Educativa

AUC
0.731550
0.729493
0.7/38853
0.565740
0.730881
0.736046
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RESULTADOS

* Se logré optimizar el recall, aunque con una ligera disminucion en la precision, lo
que representa un balance razonable cuando el objetivo principal es maximizar la
deteccion de estudiantes en riesgo de desercion.

e El uso de validacion cruzada combinada con GridSearchCV permitio seleccionar
de manera mas confiable los hiperparametros optimos en los modelos de
Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest y SVM, incrementando la
robustez de los resultados y brindando modelos listos para un entorno de
produccion.
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LECCIONES APRENDIDAS

* Una vez entrenado y validado, el modelo debe ser puesto en produccion para que
trascienda la fase experimental y se convierta en una herramienta de
articulacion dentro del plan de fomento académico institucional. Su
implementacion permitira a directores de programa y decanos contar con
evidencia objetiva para disefiar, ejecutar y evaluar estrategias de prevencion de

la desercion.

2029
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