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RESUMEN

El presente trabajo tiene como objetivo construir un modelo predictivo de riesgo de
desercion estudiantil mediante técnicas de aprendizaje automatico, utilizando datos abiertos de
educacion superior correspondientes al periodo 2015-2023, con el fin de apoyar la toma de
decisiones institucionales orientadas a mejorar la permanencia estudiantil en las universidades
publicas del Ecuador. La investigacion se desarrolla bajo un enfoque cuantitativo, con un disefio
analitico y predictivo, a partir de registros oficiales del sistema de educacion superior en formato

agregado.

Para el desarrollo del modelo se aplican técnicas de preprocesamiento, seleccion de
caracteristicas y entrenamiento de algoritmos de aprendizaje automatico. Dado que los datos
disponibles corresponden a conteos agregados de matricula, el riesgo de desercion se
operacionaliza a nivel de segmento/cohorte mediante patrones y variaciones temporales de
matricula segun caracteristicas académico-programaticas, demograficas e institucionales. El
analisis permite identificar segmentos con mayor nivel de riesgo y evaluar el desempefio del

modelo mediante métricas de clasificacion.

Se concluye que la aplicacion de modelos predictivos basados en aprendizaje automatico
constituye una herramienta util para generar sefales tempranas de riesgo a nivel agregado y
facilitar la priorizacién de estrategias institucionales orientadas a fortalecer la permanencia
estudiantil. Este estudio aporta evidencia y un enfoque reproducible basado en datos abiertos para

apoyar decisiones en el sistema universitario publico ecuatoriano.

Palabras claves: Desercion Estudiantil, Aprendizaje Automatico, Modelos Predictivos,

Datos Abiertos, Educacion Superior.
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ABSTRACT

This study aims to build a predictive model of student dropout risk using machine learning
techniques and open higher education data from the 2015-2023 period, in order to support
institutional decision-making aimed at improving student retention in Ecuador’s public
universities. The research follows a quantitative approach, with an analytical and predictive design,

based on official higher education system records in aggregated format.

To develop the model, data preprocessing, feature selection, and the training of machine
learning algorithms are applied. Since the available data correspond to aggregated enrollment
counts, dropout risk is operationalized at the segment/cohort level through patterns and temporal
variations in enrollment according to academic-programmatic, demographic, and institutional
characteristics. The analysis makes it possible to identify segments with higher risk levels and to

evaluate model performance using classification metrics.

It is concluded that the application of machine learning—based predictive models is a useful
tool for generating early risk signals at the aggregated level and for facilitating the prioritization
of institutional strategies aimed at strengthening student retention. This study provides evidence
and a reproducible open-data—based approach to support decision-making in Ecuador’s public

university system.

Keywords: Student Dropout, Machine Learning, Predictive Models, Open Data, Higher

Education.
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CAPITULO I: INTRODUCCION
1.1. Antecedentes

El presente trabajo de titulacion tiene como objetivo desarrollar un modelo predictivo
basado en técnicas de aprendizaje automatico para estimar el riesgo de desercion estudiantil en
universidades publicas del Ecuador, empleando para ello datos abiertos de educacion superior
correspondientes al periodo 2015 — 2023. La prediccion temprana del abandono académico se
ha convertido en una herramienta fundamental para las instituciones de educacion superior, ya
que permite identificar oportunamente segmentos/cohortes con mayor probabilidad de
interrupcion de estudios y, en consecuencia, disefiar estrategias preventivas que fortalezcan la
permanencia y el éxito académico. En este contexto, la aplicacién de modelos de aprendizaje
automatico contribuye a analizar patrones, reconocer variables significativas y generar
sistemas de alerta oportuna que apoyen la toma de decisiones institucionales orientadas a

mejorar los indices de retencion estudiantil.

En los ultimos afios, la necesidad de identificar tempranamente grupos de mayor riesgo ha
impulsado el uso de herramientas tecnologicas y analiticas dentro del ambito educativo. La
prediccion del riesgo de desercion se ha convertido en una estrategia esencial para fortalecer
la permanencia estudiantil, permitiendo que las instituciones implementen acciones
preventivas y focalizadas. Sin embargo, las metodologias tradicionales no siempre logran
capturar la complejidad del fendmeno, especialmente cuando la interaccion entre variables es

no lineal o altamente dependiente del contexto.

El aprendizaje automatico se presenta como una herramienta eficaz para analizar grandes
volumenes de informacion y detectar patrones asociados al riesgo de desercion estudiantil.
Algoritmos como Random Forest, Adaptive Boosting y Gradient Boosting han demostrado un
buen desempefio en la clasificacion de perfiles de riesgo, al manejar datos heterogéneos y

modelar relaciones complejas entre variables.

A ello se suma la disponibilidad de datos abiertos proporcionados por la SENESCYT,
particularmente los registros de matricula del periodo 2015 — 2023, que constituyen una fuente
valiosa para entrenar modelos predictivos basados en evidencia. En este contexto, la presente

investigacion desarrolla un modelo de aprendizaje automatico para estimar el riesgo de



desercion a nivel agregado a partir de patrones de matricula por segmento/cohorte, con un
enfoque cuantitativo propio de la Ciencia de Datos y orientado a fortalecer la toma de

decisiones institucionales y las estrategias de retencion.

Los datos utilizados corresponden al registro estadistico de matricula y se encuentran
estructurados como conteos agregados por afio, institucion y caracteristicas de la oferta
académica y del estudiantado. En consecuencia, el riesgo de desercion se abordard a nivel
agregado, construyendo segmentos/cohortes analiticas (combinaciones de variables) y
aproximando el riesgo mediante patrones temporales de matricula (variaciones o caidas

interanuales del total) en el periodo 2015-2023.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivos General

Construir un modelo predictivo de riesgo de desercion estudiantil mediante técnicas de
aprendizaje automatico, utilizando datos abiertos de educacion superior del periodo 2015-2023,
con el fin de apoyar la toma de decisiones institucionales orientadas a mejorar la permanencia

estudiantil en las universidades publicas del Ecuador.

1.2.2. Objetivos Especificos

v’ Analizar y depurar los datos de matricula 2015 — 2023 para identificar variables relevantes
y patrones por segmento/cohorte que permitan operacionalizar el riesgo de desercion a
nivel agregado.

v Construir un pipeline de preprocesamiento con limpieza, transformacion/codificacion y
seleccion de caracteristicas, incorporando balanceo cuando corresponda seglin la clase
objetivo.

v Desarrollar al menos tres modelos de aprendizaje automatico para estimar el riesgo de
desercion a nivel agregado (segmento/cohorte) con base en los patrones de matricula del
periodo analizado.

v’ Evaluar el desempefio de los modelos utilizando métricas como accuracy, precision, recall,

F1-score y AUC, para seleccionar el algoritmo mas eficiente.



1.3. Justificacion

La desercion estudiantil en las universidades publicas del Ecuador constituye un
fenomeno complejo que afecta la continuidad formativa, limita el cumplimiento de los
objetivos institucionales y repercute negativamente en los indicadores de eficiencia
académica. Identificar tempranamente segmentos o cohortes con riesgo de abandono resulta
esencial para implementar estrategias preventivas que fortalezcan la permanencia y reduzcan

los costos sociales y econdmicos asociados a la desercion.

El desarrollo de esta investigacion resulta especialmente relevante porque incorpora
técnicas de aprendizaje automdtico para la construccion de un modelo predictivo
fundamentado en datos reales del sistema de educacion superior del Ecuador. Aunque existen
esfuerzos institucionales orientados a reducir la desercion estudiantil, aun no se dispone de
herramientas analiticas basadas en evidencia que permitan anticipar el riesgo de abandono con
criterios objetivos. En este sentido, el uso de modelos de aprendizaje automatico constituye
una alternativa metodoldgica innovadora, capaz de identificar patrones complejos, analizar
interacciones no lineales entre variables y generar sistemas de alerta temprana de caracter
estratégico, orientados a la toma de decisiones institucionales para fortalecer la permanencia

estudiantil.

El empleo de los datos abiertos de la SENESCYT fortalece el caracter transparente,
reproducible y verificable del estudio y, ademads, proporciona una base robusta para el analisis
longitudinal del comportamiento de la matricula entre 2015 y 2023, considerando la
disponibilidad y consistencia de los registros para el periodo analizado. No obstante, esta
informacion no ha sido aprovechada de forma sistematica para aproximaciones predictivas del
riesgo de abandono a nivel agregado, lo que evidencia una brecha que esta investigacion busca

cubrir.

El modelo resultante permitird a las instituciones de educacidon superior mejorar la
gestion académica, optimizar recursos, focalizar apoyos y disefiar politicas de intervencion
basadas en métricas objetivas. Asimismo, contribuird al campo de la analitica educativa en
Ecuador, demostrando el potencial del aprendizaje automatico y los datos abiertos para

abordar problemas estructurales del sistema universitario mediante la identificacion de



segmentos/cohortes analiticas con mayor nivel de riesgo, a partir de patrones temporales de

matricula

1.4. Preguntas de investigacion

Pregunta Principal

(Como se puede desarrollar un modelo predictivo basado en técnicas de aprendizaje
automatico que permita estimar el riesgo de desercion estudiantil a nivel agregado
(segmento/cohorte) en universidades publicas del Ecuador, utilizando datos abiertos de

educacioén superior del periodo 2015 — 20237
Preguntas Secundarias

v ;Qué variables académico-programaticos , demograficas e institucionales presentan mayor
importancia predictiva en la estimacion del riesgo de desercion a nivel agregado, segun los
datos abiertos analizados?

v (Qué algoritmo de aprendizaje automatico (por ejemplo, Regresion Logistica, Random
Forest, Gradient Boosting, AdaBoost, entre otros) obtiene el mejor desempenio en la
estimacion del riesgo de desercion a nivel agregado?

v' (Como afecta el desbalance de clases al desempefio del modelo y qué técnicas de balanceo
permiten mejorar sus resultados en la identificacion de segmentos/cohortes con mayor

nivel de riesgo?



CAPITULO II: DESARROLLO

2. Marco Teorico

2.1. La desercion estudiantil: una aproximacion conceptual

La desercion estudiantil constituye un fendmeno de alta relevancia social, economica y
académica, con profundas repercusiones para el desarrollo de un pais. Segiin (Granda et al.,
2024), el abandono de los estudios superiores intensifica brechas de desigualdad y exclusion
social, incrementa la vulnerabilidad frente al desempleo y repercute en la salud publica y la
participacion ciudadana; ademas, implica pérdida de talento humano y limita el potencial de

innovacion al afectar la produccion de conocimiento y la competitividad.

En este sentido, (Moreira & Caicedo, 2024) sefialaron que la desercion estudiantil es un
fenomeno multifactorial, asociado a la interaccion de variables académicas, demograficas,
personales e institucionales, lo que hace indispensable su analisis integral para disefiar

estrategias de prevencion y mitigacion.

Adicionalmente, investigaciones recientes evidencian que el andlisis de patrones,
tendencias y perfiles de riesgo permite fortalecer la formulacion de politicas educativas. En
particular, el aprendizaje automatico ha demostrado alta capacidad para identificar perfiles de
riesgo con niveles elevados de precision y apoyar la prediccion temprana del abandono
académico (Bouihi et al., 2024). En esta investigacion, estas dimensiones se utilizan como
marco conceptual; sin embargo, dado que la fuente corresponde a registros agregados de
matricula, el modelo predictivo se construye con variables observables en dichos datos,
enfocandose en factores académico-programaticos, demograficos, institucionales y
territoriales, mientras que variables personales o psicologicas se consideran como contexto

tedrico.

2.2. Tipos de desercion estudiantil

El estudio contemporaneo de la desercion universitaria no se limita a sus causas, sino
que incorpora el andlisis del momento en que ocurre el abandono, lo cual permite comprender
mejor su dindmica y orientar politicas institucionales mas efectivas. (Gutiérrez et al., 2024)
clasifican la desercion estudiantil, desde una perspectiva temporal, en tres momentos analiticos:

desercion inicial o precoz, desercion temprana y desercion tardia. Esta clasificacion resulta



relevante para el enfoque predictivo, ya que permite diferenciar patrones de riesgo segin etapas

del trayecto académico.

2.2.1. Desercion inicial o precoz

La desercion inicial o precoz se presenta cuando el estudiante ha sido admitido en una
institucion de educacion superior, pero no llega a concretar su matricula ni a iniciar formalmente
el primer periodo académico. Este tipo de abandono ocurre antes del ingreso efectivo a la vida
universitaria y suele asociarse a factores economicos, falta de orientacion vocacional, cambios

en condiciones personales o dificultades administrativas (Behr et al., 2020).

2.2.2. Desercion temprana

La desercidon temprana ocurre durante los primeros niveles o ciclos del programa
académico y se caracteriza porque el estudiante mantiene la intencion de continuar sus estudios
superiores, aunque no necesariamente en la misma carrera o institucion. Puede manifestarse

como:

- Desercion interna: Cuando el estudiante se retira de la carrera actual para trasladarse a
otra oferta académica dentro de la misma institucion.
- Desercion externa: Cuando abandona el programa y se matricula en una carrera
ofrecida por otra institucion de educacion superior.
La literatura reporta que este tipo de abandono es frecuente durante los primeros
semestres de formacion (Gutierrez-Pachas et al., 2023), lo que lo convierte en un foco

prioritario para estrategias de alerta temprana.

2.2.3. Desercion tardia

La desercion tardia corresponde al abandono que ocurre después de haber superado la
mitad del plan curricular, generalmente a partir del quinto semestre en adelante. En esta etapa,
el estudiante ya ha avanzado significativamente, pero interrumpe su trayectoria en niveles
superiores o finales. Segun (Segura etal., 2022) indican que suele asociarse a factores
acumulativos, como desgaste académico, dificultades econdmicas persistentes o cambios en

expectativas profesionales.
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Nota. Fuente: Elaboracion propia a partir de (Gutierrez-Pachas et al., 2023).

En esta investigacion, estas categorias se emplean como referencia conceptual; sin
embargo, debido al caracter agregado de los datos de matricula, la estimacion del riesgo se
realiza a nivel de segmento/cohorte mediante variaciones temporales del total (conteo de

matricula), sin seguimiento individual de trayectorias académicas.

2.3. Factores que influyen en la desercion estudiantil

La desercion en la educacién superior ha sido ampliamente reconocida como un
fenomeno de caracter multifactorial, resultado de la interaccion de diversas dimensiones que
inciden en la continuidad académica del estudiante. Segin (Quifidnez et al., 2025), estos
factores no acttian de manera aislada, sino que se combinan y refuerzan entre si, incrementando
el riesgo de abandono universitario. En el contexto de esta investigacion, la identificacion de
estos factores resulta fundamental no solo para comprender el fenémeno de la desercion, sino
también para estructurar variables analiticas que posteriormente seran utilizadas en el desarrollo
de modelos predictivos basados en aprendizaje automético, considerando las variables
observables en los registros agregados de matricula (principalmente dimensiones académicas,

demograficas, institucionales y territoriales).

Tabla 1. Factores asociados a la desercion estudiantil

Factores Descripcion



Caracteristicas de la oferta (carrera, nivel,
modalidad, campo) y condiciones de
integracion institucional pueden asociarse
Factores académicos con diferencias en permanencia,
especialmente en etapas iniciales de la
trayectoria.(Castrillon-Gémez et al., 2020 ;
Rivas et al., 2023).
Variables como sexo, etnia, discapacidad y
residencia pueden influir en la permanencia y
Factores demograficos aportar valor predictivo(Zerpa & Rodriguez-
Montoya, 2024).
La dindmica familiar, el apoyo emocional y
la motivacion condicionan la continuidad
académica, pudiendo convertirse en factores
Factores personales y psicologicos de riesgo ante contextos adversos(Matute
et al., 2023; Romualdo Rosario, 2020).
La calidad académica, las politicas internas y
los programas de acompafiamiento influyen
directamente en la integracion y el
Factores institucionales compromiso del estudiante con su formacién
profesional (Saeteros, 2024).
Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026
Desde una perspectiva analitica, estas dimensiones permiten operacionalizar variables
predictoras y explorar patrones asociados al abandono académico. Integrarlas en modelos de
aprendizaje automadtico puede apoyar la construccion de alertas tempranas y la toma de
decisiones institucionales para fortalecer la permanencia estudiantil en universidades publicas

del Ecuador.

2.4. Datos abiertos en la educacion superior

Los datos abiertos constituyen un insumo fundamental para el analisis de fendmenos

educativos complejos, al permitir el acceso libre, reutilizable y verificable a informacion



académica, demografica e institucional, y en algunos casos a indicadores de desempefio
estudiantil. Segin (Lopez-Pernas et al., 2024), la disponibilidad de datos abiertos en educacion
superior facilita el desarrollo de procesos analiticos avanzados, tales como el analisis
descriptivo, la mineria de procesos, el modelado predictivo y las técnicas de agrupamiento,

siempre que la informacion se encuentre adecuadamente anonimizada y documentada.

En el contexto de esta investigacion, los datos abiertos representan la fuente principal
para la construccion del modelo predictivo de riesgo de desercion, dado que permiten analizar
el comportamiento historico de la matricula y extraer patrones asociados a posibles situaciones
de abandono. Considerando que la informacion disponible se presenta en formato agregado, el
analisis se orienta a identificar tendencias y variaciones temporales por segmento/cohorte,
segun combinaciones de variables institucionales, académico-programaticas, demograficas y

territoriales.

Ilustracion 2. Datos abiertos en la educacion superior en Ecuador
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La ilustracion 2 sintetiza el rol de los datos abiertos como base para el analisis educativo
seguro cuando existen procesos de anonimizacion y documentacién. En este estudio, dicha
condicién permite trabajar con registros agregados de matricula (2015-2023) para estimar
riesgo a nivel de segmento/cohorte mediante variaciones temporales del total de matricula

(TOTAL), sin requerir informacion individual.



2.4.1. Principios internacionales de apertura de datos

Los principios internacionales de apertura de datos constituyen un marco normativo
esencial para garantizar la disponibilidad, accesibilidad y reutilizacion de la informacion
publica empleada en investigaciones cientificas y en la formulacion de politicas basadas en
evidencia. Estos principios se consolidaron en la Carta Internacional de Datos Abiertos, la cual
establece que los datos deben ser abiertos por defecto, accesibles, reutilizables, comparables e
interoperables, y orientados a fortalecer la gobernanza y el desarrollo sostenible(Open Data

Charter, 2015).

En el contexto de esta investigacion, dichos principios permiten comprender la
importancia de contar con datos publicos de educacidn superior estructurados y estandarizados,
los cuales constituyen un insumo clave para el desarrollo de modelos predictivos orientados a
estimar el riesgo de desercion estudiantil en universidades publicas del Ecuador. La
disponibilidad de datos abiertos de calidad facilita la aplicacion de técnicas de aprendizaje
automatico; sin embargo, su utilidad analitica depende del cumplimiento de estdndares

internacionales de interoperabilidad, documentacion e integridad.

De acuerdo con (Kunigami & Palomino, 2019), el Banco Interamericano de Desarrollo
destacd que la apertura de datos debe sustentarse en condiciones técnicas y juridicas que
aseguren su reutilizacion efectiva, tales como licencias abiertas y formatos procesables por
maquina. Este enfoque resulta especialmente relevante en investigaciones educativas, ya que
contribuye a fortalecer la transparencia institucional, impulsar el desarrollo de modelos

predictivos y sistemas de alerta temprana, y mejorar la toma de decisiones basada en evidencia.
Desde esta perspectiva, la apertura de datos contribuye a:

- Fortalece la transparencia en los sistemas educativos.

- Impulsar el desarrollo de modelos predictivos y sistemas de alerta temprana.

- Mejorar la toma de decisiones institucionales basada en evidencia.

- Facilitar el analisis comparativo y multivariado a partir de variables institucionales,

territoriales y demograficas disponibles en los registros agregados.
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2.4.2. Datos abiertos de educacion superior en Ecuador (SENESCYT - SNIESE)

En Ecuador, la informacion relacionada con la educacion superior se encontrd
centralizada principalmente en la Secretaria de Educacidon Superior, Ciencia, Tecnologia e
Innovacion (SENESCYT) y en el Sistema Nacional de Informacion de la Educacion Superior
del Ecuador (SNIESE). Estas entidades administraron y publicaron datos oficiales sobre
instituciones, carreras, oferta académica y registros de matricula, constituyéndose en fuentes

fundamentales para el analisis del sistema universitario ecuatoriano.

La SENESCYT publicé reportes institucionales y bases de datos relacionadas con
universidades, carreras y procesos académicos, mientras que el SNIESE ofreci6 indicadores
agregados sobre el comportamiento del sistema de educacion superior. Adicionalmente, parte
de esta informacion estuvo disponible en el Portal Nacional de Datos Abiertos, desde donde fue

posible acceder a conjuntos de datos en formatos descargables (Datos Abiertos, 2019).

Aunque estos conjuntos de datos no cumplieron plenamente con todos los estandares
internacionales de apertura, tales como interoperabilidad, actualizacién continua o
disponibilidad de metadatos completos, constituyeron una fuente valida para la construccion de
indicadores asociados al comportamiento histérico de la matricula. En el contexto de esta
investigacion, los datos publicos disponibles permitieron elaborar variables relevantes para el
desarrollo del modelo predictivo de riesgo de desercidon estudiantil mediante técnicas de

aprendizaje automatico.

En el contexto ecuatoriano, la desercion estudiantil en universidades publicas ha sido
identificada como un desafio estructural del sistema de educacion superior. Informes
institucionales de la SENESCYT y registros del SNIESE evidencian variaciones en el
comportamiento agregado de la matricula durante el periodo 2015-2023, asociadas a
caracteristicas académico-programaticas, demograficas e institucionales. Esta situacion
refuerza la necesidad de desarrollar modelos predictivos basados en datos abiertos que permitan
anticipar el riesgo de abandono a nivel agregado y apoyar la formulacion de estrategias

institucionales orientadas a mejorar la permanencia estudiantil.
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2.4.3. Calidad, estructuray ciclo de vida de los datos abiertos

Los datos abiertos utilizados en esta investigacién correspondieron a conjuntos de
informacion de libre acceso y reutilizacion, los cuales resultaron fundamentales para garantizar
la transparencia y la reproducibilidad del analisis (World Bank, 2020). Para su uso efectivo en
contextos analiticos y predictivos, fue necesario que cumplieran con estandares relacionados

con su calidad, estructura y ciclo de vida.

La calidad de los datos se asoci6 con su exactitud, integridad y fiabilidad, lo que
permitié asegurar la consistencia de los resultados obtenidos (Creswell & Clark, 2017).
Asimismo, la organizacion de la informacion en formatos procesables por maquina facilit6 su
tratamiento automatizado y su integracion en las fases de preprocesamiento y modelado (W3C,
2017). En particular, al tratarse de registros agregados de matricula por afio y caracteristicas del
segmento, fue indispensable mantener consistencia en campos clave y asegurar la

comparabilidad temporal para el analisis longitudinal.

Por su parte, el ciclo de vida de los datos comprendié las etapas de generacion,
publicacion, uso, actualizacion y archivado o despublicacion, influyendo en su trazabilidad y
reutilizacién durante el desarrollo del estudio (Data.gov, 2021). La consideracion conjunta de
estos elementos fortalecid la consistencia metodologica del trabajo y contribuy6é a la

confiabilidad de los modelos predictivos desarrollados.

llustracion 3. Calidad, estructura y ciclo de vida de los datos abiertos

Estructura de los Ciclo de vida de
Datos Abiertos los Datos Abiertos

Involucra cémo se organizan los

Calidad de

los Datos Abiertos

Se refiere a las caracteristicas
que hacen que los datos sean

Define las etapas desde la creacion
hasta la eliminacién de los datos:

adecuados para su uso, tales
como: la exactitud, integrlad
y Fiabilidad:

v Exactitud

v Integridad

v Fiabilidad

La calidad es fundamental para

asegurar decisiones precisas
y confiables.

(Creswell & Clark, 2017)

datos y los formatos en los que se
presentan, para asegurar que
sean faciles de acceder, procesar
e interpretar:

v CsV

v JSON

v XML

Facilita el acceso y la
interoperabilidad.

(W3C, 2017)

v Generacion

v Almacenamiento
+ Publicacion

v Uso

+ Eliminacion

Comprende desde la generacion
hasta su eventual archivado o
eliminacion.

(Data.gov, 2021)

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026
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2.4.4. Limitaciones y retos de los datos abiertos en educacion superior

En el desarrollo de esta investigacion, el uso de datos abiertos en el contexto de la
educacion superior presentd diversas limitaciones y retos que condicionaron su
aprovechamiento analitico. Aunque la disponibilidad de datos abiertos representdé una
oportunidad para fortalecer la transparencia, la participacion ciudadana y la innovacion, su
implementacion efectiva enfrent6 desafios de caracter técnico, legal, institucional y cultural, los

cuales afectaron tanto la calidad de la informacion como su gestion (World Bank, 2020).

Tabla 2. Limitaciones y retos de datos abiertos

Limitaciones y retos Descripcion

Estandarizacion y accesibilidad Los datos abiertos en la educacion superior
enfrentaron limitaciones relacionadas con la
falta de estandarizacion y con deficiencias en
accesibilidad e infraestructura tecnologica
(Janssen etal., 2012; Open Data Charter,
2015).

Privacidad y resistencia institucional La proteccion de la privacidad de los datos y
la resistencia institucional constituyeron
barreras relevantes para la implementacion
de datos abiertos en educacion superior
(Fischer et al., 2022; Dei, 2024).

Identificacion de vacios de conocimiento = A pesar de los estudios existentes,
persistieron vacios en la investigacion sobre
el impacto de los datos abiertos en aspectos
como resultados académicos, politicas
educativas y sostenibilidad de portales de
datos abiertos (Alvesson & Sandberg, 2011).

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026
Estas limitaciones influyen en el alcance de la generalizacion de resultados (validez
externa), ya que la calidad y consistencia de los registros pueden variar entre instituciones y

periodos. Por ello, el estudio adopta controles de limpieza, validacion y consistencia temporal,
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ademads de una estrategia de evaluacion con enfoque temporal, con el fin de reducir riesgos de

sesgo y fortalecer la robustez del modelo predictivo a nivel agregado.

2.5. Analitica educativa y ciencia de datos.

En este estudio, la analitica educativa se operacionaliza mediante un pipeline de ciencia
de datos (preprocesamiento, ingenieria de variables, modelado y evaluacion temporal) aplicado
a registros agregados de matricula. La analitica educativa se entiende como la aplicacion de
métodos analiticos orientados al andlisis de los procesos de ensefianza y aprendizaje,
permitiendo el uso de datos para apoyar la toma de decisiones y la identificacion de patrones

asociados al comportamiento estudiantil (Siemens, 2013).

Dentro de este marco analitico, la analitica predictiva adquiere especial relevancia al
permitir anticipar comportamientos futuros a partir de datos historicos. En particular, los
modelos de aprendizaje automatico, y especialmente aquellos basados en enfoques de
ensemble, se presentan como herramientas adecuadas para la estimacion del riesgo de desercion

estudiantil.

En esta investigacion, la estimacion del riesgo se aborda a nivel de segmento/cohorte, dado

que los datos disponibles corresponden a conteos agregados de matricula.

2.5.1. La analitica educativa (Learning Analytics)

Desde el enfoque del Learning Analytics, la analitica educativa se centrd en el andlisis
de datos relacionados con el desempefio de los estudiantes y su interaccién con los entornos
educativos, permitiendo optimizar los procesos de ensefianza y aprendizaje mediante la
recopilacion, analisis y visualizacion de informacion relevante (Siemens, 2013). En este
estudio, la analitica educativa se aplica principalmente a partir de datos administrativos

agregados de matricula, mas que sobre registros individuales de desempeiio o interaccion.

2.5.2. Componentes de la analitica educativa.

La implementacion de la analitica educativa se estructuré en fases secuenciales que
permitieron transformar los datos educativos en informacion util para la toma de decisiones

académicas (Siemens, 2013).
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Tabla 3. Fases esenciales de la analitica educativa

Fases

Recopilacion de datos

Analisis de datos

Validacion de resultados

Intervencion educativa

Descripcion

Recoleccion de datos provenientes de
portales de datos abiertos y plataformas
digitales oficiales, para acceder a
informacion de educacion superior.
Procesamiento y andlisis de los datos
mediante  herramientas estadisticas 'y
técnicas de aprendizaje automatico para
identificar patrones y tendencias.
Presentacion de los resultados a través de
visualizaciones  que  facilitaron la
interpretacion y la toma de decisiones
académicas.

Uso de los resultados para orientar
estrategias institucionales de permanencia y
retencion,  focalizando  apoyos  en

segmentos/cohortes de mayor riesgo.

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

2.5.3. Aplicaciones de la analitica educativa.

La analitica educativa se aplica en el contexto académico para el monitoreo del

comportamiento estudiantil, la deteccion temprana de riesgo y la optimizacion de decisiones

académicas e institucionales, contribuyendo a mejorar la efectividad de los procesos

formativos(Siemens, 2013). En esta investigacion, estas aplicaciones se abordan desde una

perspectiva agregada, centrada en la identificacion de segmentos/cohortes en riesgo a partir de

patrones historicos de matricula, més que en la personalizacion individual del aprendizaje.

2.5.4. Desafios de la analitica educativa

Durante la implementacion de la analitica educativa se identificaron desafios que

condicionan su aplicacion efectiva. En primer lugar, esta la privacidad y el uso ético de los
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datos, por lo que se requiere anonimizacion, seguridad y trazabilidad, incluso cuando se trabaja
con informacion agregada. En segundo lugar, la calidad de los datos (inconsistencias, faltantes

y discontinuidades temporales) puede afectar la estabilidad de los analisis y del modelado.

Ademas, existe riesgo de sesgo por representaciones desiguales entre categorias y por
la forma de construccion de variables. Un reto clave es la calidad de la etiqueta/proxy, ya que
en este estudio el riesgo se operacionaliza con la variacion interanual de matricula (TASA 1),
lo cual puede capturar también pausas temporales o movilidad académica y no solo abandono
definitivo. Finalmente, debe evitarse la fuga de informacioén (data leakage), asegurando

consistencia temporal en las variables y validacion con enfoque temporal.

2.5.5. Tipos de Analitica

La analitica de datos se clasifico en distintos tipos segun el objetivo del andlisis y el
tipo de decisiones que permitié apoyar. Estos enfoques resultaron aplicables al ambito
educativo, al facilitar la comprension de comportamientos estudiantiles, la identificacion de
causas subyacentes y la estimacion de escenarios futuros relevantes para la toma de decisiones

académicas (Shmueli et al., 2017).

Tabla 4. Tipos de analitica en el ambito educativo
Tipos Descripcion

Analitica descriptiva Analizé6 datos historicos para describir lo
ocurrido, mediante resimenes estadisticos que
permitieron identificar patrones y
comportamientos previos.

Analitica diagndéstica Explico las causas de los resultados observados
mediante técnicas como correlacion y regresion,
respondiendo a la pregunta “;por qué ocurri6?”’
(Fawcett & Provost, 2013).

Analitica predictiva Permiti6 anticipar eventos futuros a partir de
patrones  historicos,  utilizando = modelos
estadisticos y de aprendizaje automatico

(Bertsimas & Kallus, 2018).
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Analitica prescriptiva Propuso recomendaciones orientadas a optimizar
la toma de decisiones mediante modelos
matematicos y algoritmos avanzados (Davenport

& Harris, 2007).

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

2.5.6. Aplicaciones de la analitica predictiva en educacion

La analitica predictiva adquirid relevancia en el ambito educativo al permitir anticipar
comportamientos y resultados académicos a partir del analisis de patrones historicos de datos.
Su aplicacion facilitd la identificacion temprana de segmentos en riesgo y apoyo6 la toma de

decisiones informadas orientadas a mejorar los procesos formativos.

Una de sus principales aplicaciones se centro en la estimacion del riesgo de desercion
estudiantil. Mediante el analisis de variables relacionadas con el rendimiento académico, la
asistencia y factores demograficos, los modelos predictivos permitieron identificar perfiles de
riesgo y apoyar la implementacion de estrategias preventivas orientadas a fortalecer la retencion

estudiantil (Lee et al., 2020).

Asimismo, la analitica predictiva fue utilizada para la personalizacion del aprendizaje y la
evaluacion del rendimiento académico, al posibilitar el ajuste de estrategias pedagogicas y la
provision de retroalimentacion oportuna en funcidon del comportamiento y desempefio previo
de los estudiantes, contribuyendo a una educacidén mas inclusiva y eficaz (Gonzalez & Chiappe,
2024). En esta investigacion, la estimacion se realiza con datos agregados de matricula; por
ello, el riesgo se aproxima mediante variaciones temporales por segmento/cohorte, sin variables

individuales como asistencia o calificaciones

2.5.7. Consideraciones éticas en el uso de datos educativos

El uso de datos educativos en la analitica del aprendizaje y en la construccion de
modelos predictivos implicé importantes consideraciones éticas durante el desarrollo de la
investigacion. La proteccion de la privacidad de los estudiantes constituy6 uno de los aspectos
mas relevantes, por lo que fue necesario garantizar que los datos fueran recolectados,
almacenados y utilizados bajo principios de anonimizacion y seguridad, asegurando el manejo

responsable de la informacién sensible (Fu & Weng, 2024).
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En esta investigacion, los datos provienen de fuentes abiertas en formato agregado, por
lo que no contienen identificadores personales; sin embargo, se mantienen criterios de uso

responsable, trazabilidad y resguardo de la informacion.

Por otro lado, se considerd indispensable que los sistemas basados en inteligencia
artificial y aprendizaje automatico garantizaran la equidad y evitaran la discriminacion. El
control de sesgos en los datos de entrenamiento permitié reducir el riesgo de reproducir
desigualdades existentes y asegurar un tratamiento justo de los estudiantes, independientemente

de su contexto socioecondmico (Guan et al., 2023; Nguyen et al., 2023).

Finalmente, la transparencia y la explicabilidad de los modelos predictivos garantizaron
la comprension y auditoria de las decisiones basadas en datos, asi como el respeto al derecho al
olvido y el control de los estudiantes sobre el uso de su informacion personal (Misiejuk et al.,

2025; Guan et al., 2023).

2.5.8. Aprendizaje automatico aplicado a la prediccion del abandono académico

El aprendizaje automatico se empled en el &mbito educativo como una herramienta para
apoyar la toma de decisiones académicas y la gestion institucional. En particular, su aplicacion
a la prediccion del abandono académico permitié identificar tempranamente
segmentos/cohortes con mayor riesgo de desercion, facilitando la implementacion de
intervenciones preventivas focalizadas orientadas a fortalecer la permanencia estudiantil

(Gonzalez & Chiappe, 2024; Olive et al., 2025).

En el marco de esta investigacion, los modelos analizan patrones en datos agregados de
matricula a nivel de segmento/cohorte, incorporando variables institucionales, académicas,
demogréficas y territoriales. Algoritmos como Random Forest, Gradient Boosting y Redes
Neuronales son adecuados para clasificar niveles de riesgo al capturar relaciones complejas

entre variables (Rabelo & Zarate, 2025).

Tabla 5. Aspectos de aprendizaje automatico

Aspecto Descripcion
Modelos Predictivos y Aplicacion de algoritmos como Random Forest, Gradient

Algoritmos Comunes Boosting y Redes Neuronales para la clasificacion del
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riesgo de desercion estudiantil (Bertsimas & Kallus, 2018;
Chen & Guestrin, 2016; Rodrigues et al., 2024 ).
Integracion de variables académicas, demograficas y de
Factores Predictivos del comportamiento estudiantil para mejorar la estimacion del
Abandono Académico riesgo de abandono (Olive et al., 2025; Rebelo Marcolino
et al., 2025).
Presencia de sesgos en los datos y baja interpretabilidad de
algunos modelos, junto con oportunidades para disenar
intervenciones personalizadas basadas en analisis
predictivo(Jagaci¢ et al., 2024; Forero-Corba & Bennasar,
Desafios y Oportunidades  2024).
Nota. Fuente: Elaboracién propia Romero Cristhian 2026
Adicionalmente, modelos como la Regresion Logistica y las Redes Neuronales
Artificiales han sido ampliamente utilizados como lineas base o enfoques complementarios. No
obstante, en la presente investigacion se priorizo el uso de modelos ensemble debido a su mayor

robustez frente a datos heterogéneos y desbalanceados.

2.6. Técnicas predictivas basadas en modelos de Ensemble.

Las técnicas predictivas basadas en modelos de ensemble se fundamentaron en la
combinacion de multiples modelos de aprendizaje automatico para mejorar la precision,
estabilidad y capacidad de generalizacion de las predicciones. Estos enfoques resultaron
especialmente adecuados para el andlisis de datos complejos y heterogéneos del ambito
educativo, donde interacttian factores académicos, demograficos e institucionales (Prenkaj

et al., 2020).

En la prediccion del riesgo de desercion estudiantil, los modelos ensemble permitieron
capturar patrones complejos y reducir los errores asociados a modelos individuales,
incrementando la robustez de las estimaciones predictivas. Entre las principales técnicas
consideradas se encontraron Random Forest, Adaptive Boosting y Gradient Boosting, las cuales

se describen en las subsecciones siguientes.
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2.6.1. Random Forest

Random Forest se emple6 como un algoritmo supervisado basado en modelos ensemble,
adecuado para el andlisis de datos educativos heterogéneos, al combinar multiples arboles de
decision entrenados sobre subconjuntos aleatorios y generar predicciones mediante votacion o

promedio, reduciendo la varianza y mejorando la robustez del modelo (Cutler et al., 2012).

Tabla 6. Técnicas predictivas en modelos ensemble de Random Forest

Teoria y funcionamiento Algoritmo supervisado que combin6 multiples
arboles de decision entrenados sobre
subconjuntos aleatorios de datos y variables,
generando predicciones robustas mediante
votacion o promedio

Ventajas y limitaciones Alto desempefio predictivo y resistencia al
sobreajuste, con capacidad para identificar
variables relevantes; menor interpretabilidad y
mayor costo computacional(Prenkaj et al.,
2020 ; Géron, 2022).

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

2.6.2. Adaptive Boosting (AdaBoost)

Adaptive Boosting (AdaBoost) se utiliz6 como una técnica ensemble basada en
entrenamiento secuencial, orientada a mejorar el desempefio predictivo mediante la correccion
iterativa de errores, lo que resultdo adecuado para el anélisis de datos educativos complejos y

desbalanceados (Wu et al., 2019; Géron, 2022).

Tabla 7. Técnicas predictivas en modelos ensemble de Adaptive Boosting

Principios del boosting Método ensemble que optimizé la
prediccion corrigiendo errores residuales de
forma secuencial.

Reajuste de pesos Priorizd0 observaciones mal clasificadas,
siendo 1til en la identificacion de segmentos en
riesgo en contextos educativos desbalanceados

(Prenkaj et al., 2020).
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Aplicaciones en desercion estudiantil

Facilito la identificacion de segmentos de alto
riesgo y el disefio de intervenciones

focalizadas (Nabil et al., 2022).

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

2.6.3. Gradient Boosting

Gradient Boosting se empled como una técnica ensemble basada en el entrenamiento

secuencial de modelos, orientada a minimizar una funcion de pérdida mediante el uso del

gradiente. Este enfoque permitié corregir errores residuales de forma progresiva y resultd

adecuado para el analisis de datos educativos complejos asociados al riesgo de desercion

estudiantil (Chen & Guestrin, 2016).

Tabla 8. Técnicas predictivas en modelos ensemble de Gradient Boosting

Optimizacion mediante gradiente

Desarrollo iterativo del modelo

Captura de relaciones no lineales

Construy6 modelos de forma secuencial
optimizando una funcion de pérdida y
reduciendo progresivamente el error total.
Utilizo arboles de baja profundidad y control
de la tasa de aprendizaje para equilibrar
precision y capacidad de
generalizacion(Prenkaj et al., 2020).

Model6 relaciones no lineales e interacciones
complejas entre variables, facilitando la
identificacion de patrones de riesgo de

desercion(Wu et al., 2019).

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

2.6.4. Comparacion de enfoques predictivos para la desercion estudiantil

Durante el desarrollo de la investigacion, se compararon distintos enfoques predictivos

utilizados en el andlisis de la desercion estudiantil, considerando sus ventajas, limitaciones y

nivel de pertinencia para el contexto de la educacion superior. Esta comparacion permitio

evidenciar que los modelos basados en ensemble presentaron un mejor equilibrio entre
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precision, robustez y capacidad de generalizacion, en relacion con enfoques estadisticos

tradicionales, reglas heuristicas y modelos de aprendizaje automatico individuales.

Tabla 9. Comparacion de enfoques predictivos

Enfoque Ventajas Limitaciones Pertinencia
Estadistica tradicional | Interpretabilidad Baja precision Media
Reglas heuristicas Simple Subjetiva

ML individual Buen desempefio Sensible a ruido

Ensemble (propuesto) | Alta precision, robustez | Mayor complejidad | Muy alta

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

CAPITULO III: METODOLOGIA DE CONSTRUCCION Y EVALUACION
DEL MODELO PREDICTIVO

3.1. Enfoque y tipo de investigacion

La investigaciéon adoptd un enfoque cuantitativo, de tipo aplicado y con un alcance
explicativo-predictivo, al orientarse a la construccion y evaluacion de un modelo de aprendizaje
automatico para estimar el riesgo de desercion estudiantil a nivel agregado (segmento/cohorte)
en universidades publicas del Ecuador. El andlisis se bas6 en datos historicos de educacion
superior correspondientes al periodo 2015-2023, lo que permitié identificar patrones y
variables relevantes asociados al abandono académico, en concordancia con metodologias

propias de la Ciencia de Datos y la analitica educativa(Creswell & Clark, 2017).

Ademas, la metodologia de la investigacion se estructurd siguiendo el enfoque del
modelo CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), el cual permiti
organizar de manera sistematica las etapas de comprension del problema, analisis de los datos,
preparaciéon de la informacion, construccion del modelo predictivo y evaluacion de los
resultados. Este enfoque resultdé adecuado para el desarrollo de modelos de aprendizaje
automatico aplicados a la estimacion del riesgo de desercion estudiantil a partir de datos abiertos

de educacion superior(Sifuentes et al., 2023).

22



Ilustracion 4. Enfoque y tipo de investigacion

Enfoque y Tipo de Investigacion
Aplicado
@ Predictivo - Explicativo ‘ ' iimumsnm&ms
Modelo de Pr/edl':ly :a Riesgo de Desercién
I lI ,*\% /: Variables y
A & Patrones Clave

Aprandizaje Automitico
! mlN
e -~ J

Universidades

Ciencia de Datos & Analitica Educativa

Basado en: Creswell & Clark, 2017

Nota. Fuente: Elaboracion propia a partir de (Creswell & Clark, 2017).

La Tlustracion 4 resume el enfoque cuantitativo y aplicado, con alcance explicativo-
predictivo, adoptado en este estudio. La investigacion utiliza datos agregados
SNIESE/SENESCYT (2015-2023) y el campo TOTAL (conteo de matricula) por
combinaciones de variables institucionales, académico-programaticas, demograficas y
territoriales para analizar variaciones temporales a nivel segmento/cohorte. El proceso se
estructur6 mediante CRISP-DM, organizando la preparacion de datos, el modelado y la

evaluacion de resultados.

3.2. Disefio de la investigacion

La investigacion se desarrolld bajo un disefio no experimental y longitudinal, debido a
que se analizaron datos histdricos de educacion superior correspondientes al periodo 2015-
2023, sin manipulacion directa de las variables. Este disefio permitid examinar el
comportamiento del riesgo de desercion a nivel agregado (segmento/cohorte) a lo largo del
tiempo y evaluar patrones asociados al abandono académico mediante técnicas de aprendizaje
automatico. Asimismo, el estudio se estructurd con un enfoque analitico propio de la Ciencia
de Datos, orientado a la construcciéon y evaluacion de un modelo predictivo a partir de

informacion real y observacional(Hernandez Sampieri & Fernandez-Collado, 2014).

3.3. Fuente y recoleccion de los datos

La fuente de informacion utilizada en la presente investigacion correspondi6 a datos
abiertos de educacion superior publicados por la Secretaria de Educacion Superior, Ciencia,
Tecnologia e Innovacion (SENESCYT) y el Sistema Nacional de Informacion de la Educacion

Superior del Ecuador (SNIESE). Los datos empleados incluyeron conteos agregados de

23



matricula(campo TOTAL) de universidades publicas del Ecuador, correspondientes al periodo
2015-2023, los cuales constituyeron el insumo principal para la construccion del modelo
predictivo de riesgo de desercion estudiantil a nivel agregado(segmento/cohorte), aproximado

mediante variaciones temporales de la matricula.

La recoleccion de los datos se realizo mediante la descarga directa de los conjuntos de
datos disponibles en los portales oficiales de datos abiertos, en formatos estructurados y
procesables por maquina. Posteriormente, la informacion fue consolidada y organizada para su
analisis, garantizando el uso de datos anonimizados y de acceso publico, en concordancia con
principios de transparencia, reutilizacion de la informacioén y apoyo a la toma de decisiones
institucionales orientadas a fortalecer la permanencia estudiantil mediante la identificacion de

segmentos/cohortes con mayor nivel de riesgo.

3.4. Descripcion del conjunto de datos utilizado (SNIESE, 2015-2023)

El conjunto de datos utilizado en la investigacién correspondi6 a registros abiertos de
educacion superior publicados por el Sistema Nacional de Informacion de la Educacion
Superior del Ecuador (SNIESE), administrado por la SENESCYT, y comprendi6 informacion
del periodo 2015-2023 relacionada con las matriculas en universidades publicas del Ecuador

en formato agregado.

Los datos incluyeron conteos agregados de matricula (campo TOTAL) organizados por
combinaciones de variables institucionales, académicas, demograficas y territoriales (p. ej.,
institucion, carrera, nivel de formacion, modalidad, sexo, etnia y residencia). Dado que la
informacion no contiene identificadores individuales ni variables directas de “abandono” por
estudiante, el riesgo de desercion se operacionalizo a nivel de segmento/cohorte mediante

patrones y variaciones temporales de matricula entre periodos.

Previo a su utilizacion, el conjunto de datos fue revisado para verificar su consistencia
temporal, estructura y completitud, con el fin de asegurar su idoneidad para el desarrollo de

modelos predictivos basados en técnicas de aprendizaje automatico.

Tabla 10. Caracteristicas generales del conjunto de datos utilizado

Caracteristica Detalle
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Fuente institucional Sistema Nacional de Informacion de la Educacion Superior del

Ecuador (SNIESE)
Entidad SENESCYT
administradora
Tipo de datos Datos abiertos de educacion superior
Cobertura Universidades publicas del Ecuador
Periodo de estudio 2015-2023
Unidad de analisis Segmento/cohorte (combinacion de variables)
Dimensiones Académica, institucional y demografica/territorial
consideradas
Condicion analizada Riesgo de desercion aproximado por variaciones temporales a nivel
agregado
Nivel de agregacion Datos agregados, anonimizados y conteos
Formato original Archivos estructurados
Uso metodolégico Entrenamiento y evaluacién de modelos predictivos

Nota. Fuente: Elaboracion propia a partir de datos abiertos del SNIESE (2015-2023).

3.5. Preprocesamiento y preparacion de los datos

El conjunto de datos utilizado en la investigacion correspondid a registros abiertos de
educacion superior publicados por el Sistema Nacional de Informaciéon de la Educacion
Superior del Ecuador (SNIESE), administrado por la SENESCYT, y comprendié informacion
del periodo 2015-2023 en formato agregado, a partir de conteos de matricula para universidades

publicas del Ecuador.

Los datos incluyeron variables de caracter institucional, académicas, demograficas y
territoriales, organizadas por combinaciones tipo segmento/cohorte (p. €j., institucion—carrera—
ano—modalidad—sexo—territorio). Dado que la informacién se presentd como conteos
agregados, el riesgo de desercion se aproximo6 mediante patrones y variaciones temporales de
la matricula a nivel de segmento/cohorte, lo que permitié definir la variable objetivo para el
modelado predictivo. La informacion se analizd6 en formato agregado y anonimizado,
garantizando la proteccion de datos personales y el cumplimiento de principios €ticos en el uso

de informacion publica (Géron, 2022).
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Ilustracion 5. Pipeline general de preprocesamiento(ML)
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Nota. Fuente: Elaboracién propia a partir de (Van et al., 2024).

La Ilustracion 5 sintetiza el flujo metodoldgico seguido para preparar los datos y
construir el modelo predictivo. El proceso partié del conjunto SNIESE/SENESCYT (2015—
2023) en formato agregado, utilizando el campo TOTAL (conteo de matricula). Luego se
realizaron etapas de limpieza, validacion y codificacion de variables, y se definid la variable
objetivo mediante variaciones temporales de matricula a nivel de segmento/cohorte.
Finalmente, se entrenaron distintos modelos de aprendizaje automatico y se evaluaron con
métricas de clasificacion (matriz de confusion, accuracy, precision, recall, F1-score y AUC)

para seleccionar el de mejor desempefio.

3.5.1. Limpieza y depuracion de datos

La limpieza y depuracion de los datos se llevd a cabo mediante la identificacion y
tratamiento de registros duplicados, valores faltantes y datos inconsistentes, aplicando criterios
acordes con la naturaleza de cada variable. Asimismo, se verifico la coherencia temporal de los
registros del periodo 2015-2023 y la integridad general del conjunto de datos a nivel de
segmento/cohorte (combinaciones de variables), con el fin de garantizar su fiabilidad para el

analisis posterior.

Estos procedimientos se desarrollaron siguiendo lineamientos ampliamente utilizados
en el preprocesamiento de datos para modelos predictivos, los cuales destacan la importancia
de contar con informacion limpia y estructurada para mejorar el desempefio y la estabilidad de

los algoritmos de aprendizaje automatico (Kuhn & Johnson, 2019).
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3.5.2. Transformacion y codificacion de variables

La transformacion y codificacion de las variables se realizaron con el objetivo de
adecuar la informacion a un formato compatible con los modelos de aprendizaje automatico
empleados en la investigacion. En esta etapa, las variables categéricas fueron codificadas
mediante técnicas apropiadas para permitir su interpretacion por parte de los algoritmos
predictivos, mientras que la variable TOTAL y las variables numéricas derivadas (cuando

correspondid) fueron transformadas para mejorar la estabilidad y el desempeiio de los modelos.

Asimismo, cuando correspondi6 segun el algoritmo empleado, se aplicaron
procedimientos de escalamiento para evitar sesgos en el entrenamiento y favorecer una
representacion homogénea de los datos, siguiendo buenas practicas utilizadas en proyectos de

aprendizaje automatico (James et al., 2023; Wu et al., 2019).

3.5.3. Seleccion de caracteristicas

La seleccion de caracteristicas se realizoé con el fin de identificar las variables mas
relevantes para la estimacion del riesgo de desercion a nivel agregado (segmento/cohorte) y
reducir la complejidad del modelo predictivo. Este proceso se basd en la informacion
institucional, académica, demografica y territorial disponible en los datos abiertos del SNIESE
correspondientes al periodo 2015-2023, priorizando aquellas variables con mayor relacion con
los patrones y variaciones temporales de matricula utilizados para aproximar el riesgo de

desercion.

La adecuada seleccion de variables permitid optimizar el proceso de entrenamiento,
disminuir el riesgo de sobreajuste y mejorar la capacidad de generalizacion de los modelos de
aprendizaje automatico empleados, siguiendo practicas ampliamente aceptadas en el desarrollo

de modelos predictivos (Brownlee, 2020; Kuhn & Johnson, 2019).
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Ilustracion 6. Seleccion de caracteristicas del modelo predictivo
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Nota. Fuente: Elaboracion propia a partir de (Brownlee, 2020; Kuhn & Johnson, 2019).

La TIlustracion 6 sintetiza la seleccion de caracteristicas aplicada a los datos
SNIESE/SENESCYT (2015-2023) para identificar variables relevantes en la estimacion del
riesgo de desercion a nivel agregado (segmento/cohorte). Dado el formato agregado (conteos
de matricula), se priorizaron variables institucionales, académico-programaticas, demograficas
y territoriales y su relacion con variaciones temporales de matricula. Este proceso redujo la

complejidad del modelo y mejoré el entrenamiento y la generalizacion de los algoritmos.

3.5.4. Tratamiento del desbalance de clases

El tratamiento del desbalance de clases se justifico porque la variable objetivo
RIESGO_ALTO presenta mayor frecuencia en la clase 0 (riesgo bajo) frente a la clase 1 (riesgo
alto). En este contexto, un modelo puede alcanzar alta accuracy simplemente prediciendo la
clase mayoritaria, pero con baja utilidad preventiva al aumentar los falsos negativos (segmentos
en riesgo alto no detectados). Por ello, el modelado se orientd a métricas sensibles a la clase
minoritaria (recall y F1-score) y se aplicaron estrategias complementarias: (1) ponderacion de
clases (p. €j., class weight="balanced' cuando aplica), (ii) ajuste del umbral de decision para
controlar el trade-off recall-precision segin capacidad institucional, y (iii) remuestreo solo en

entrenamiento (SMOTE) para mejorar representacion de la clase minoritaria. Todas las técnicas
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se implementaron sin fuga de informacién mediante validacion temporal, garantizando que las
transformaciones y el balanceo se ajusten exclusivamente con datos del periodo de

entrenamiento (Fernandez et al., 2018; Krawczyk, 2016).

3.6. Construccion del modelo predictivo

La construccion del modelo predictivo se llevo a cabo utilizando el conjunto de datos
previamente preprocesado, transformado y balanceado, con el objetivo de estimar el riesgo de
desercion a nivel agregado (segmento/cohorte) en universidades publicas del Ecuador. Para
ello, se emplearon técnicas de aprendizaje automatico orientadas a problemas de clasificacion
binaria, considerando como variable objetivo la clase de riesgo (p. €j., alto/bajo) definida a

partir de patrones y variaciones temporales de la matricula en cada segmento/cohorte.

Durante esta etapa, el conjunto de datos fue dividido en subconjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba, respetando el orden temporal de los registros para evitar fuga de
informacion y mantener la coherencia longitudinal del analisis. Adicionalmente, la validacion
se realizd6 mediante un esquema de validacion cruzada temporal (por bloques de tiempo)
aplicado unicamente sobre el conjunto de entrenamiento, con el fin de reducir la variabilidad
en los resultados y obtener estimaciones mas robustas del desempefio de los modelos (Géron,
2022). Se implementaron algoritmos basados en enfoques de ensemble, tales como Random
Forest, Adaptive Boosting y Gradient Boosting, debido a su capacidad para manejar datos
heterogéneos y capturar relaciones complejas entre variables. Asimismo, se realizé un proceso
de optimizacion de hiperparametros, orientado a mejorar el rendimiento predictivo y la
capacidad de generalizacion de los modelos, siguiendo buenas practicas ampliamente aceptadas
en proyectos de aprendizaje automatico aplicados al &mbito educativo (Fernandez et al., 2018;

James et al., 2023).
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Ilustracion 7. Proceso predictivo en aprendizaje automdtico
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Nota. Fuente: Elaboracion propia a partir de(Fountain-Jones et al., 2019).

La Tlustracion 7 resume el flujo general de construccion de modelos predictivos;
preprocesamiento (faltantes y seleccion de caracteristicas), particion entrenamiento—prueba y
validacion, entrenamiento de clasificadores (p. e€j., Random Forest y Gradient Boosting) y
evaluacion con matriz de confusion y métricas como AUC, sensibilidad y especificidad.
Finalmente, se incluyen técnicas de interpretabilidad (importancia de variables y SHAP) para
explicar los resultados. En esta investigacion, este flujo se aplico a datos agregados por
segmento/cohorte, usando conteos de matricula (TOTAL) y sus variaciones temporales para

estimar niveles de riesgo.

3.6.1. Definicion de la variable objetivo

La variable objetivo se definid con el propdsito de representar el riesgo/condicion
aproximada a nivel agregado (segmento/cohorte) dentro del sistema de educacioén superior
publica del Ecuador. Para ello, se estableci6 una variable categdrica binaria, en la cual se
distinguieron segmentos/cohortes con continuidad de matricula y segmentos/cohortes con

comportamiento compatible con abandono durante el periodo analizado (Tsiakmaki et al.,
2020).

La construccion de esta variable se realizé a partir de los conteos agregados de matricula

disponibles en los datos abiertos del SNIESE para 2015-2023. En consecuencia, la desercion
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no se midio de forma individual, sino que se aproximé mediante variaciones temporales en la
matricula por segmento/cohorte, lo que permitié formular el problema como una tarea de
clasificacion y aplicar técnicas de aprendizaje automatico para estimar el riesgo (Mduma et al.,

2019).

3.6.2. Division del conjunto de datos

La division del conjunto de datos se realizo con el objetivo de garantizar un proceso de
entrenamiento y evaluacion adecuado de los modelos predictivos desarrollados. Para ello, el
conjunto de datos fue separado en subconjuntos de entrenamiento, validacién y prueba,
respetando la secuencia temporal del periodo 2015-2023, con el fin de evaluar la capacidad de

generalizacion de los modelos de manera controlada.

Adicionalmente, se aplicaron esquemas de validacion cruzada temporal sobre el
conjunto de entrenamiento, con el propdsito de reducir la variabilidad asociada a una unica
particion y obtener estimaciones mas robustas del desempeiio. Este procedimiento permitid
optimizar el uso de la informacion disponible y minimizar el riesgo de sobreajuste durante la

construccion del modelo predictivo (Géron, 2022; James et al., 2023).

Tabla 11. Division del conjunto de datos para el entrenamiento y evaluacion del modelo

Subconjunto Propésito metodoldgico Uso dentro del modelo
Entrenamiento Ajuste de parametros del modelo y Entrenamiento de algoritmos y
estimacion interna del desempeno validacion cruzada (si aplica)
Validacion Ajuste y seleccion de hiperpardmetros Evaluacion intermedia para
comparar configuraciones
Prueba Evaluacion final e independiente del ~ Estimacion de la capacidad de
desempefio generalizacion (uso Unico al final)

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

3.6.3. Implementacion de los modelos de aprendizaje automatico

La implementacion de los modelos de aprendizaje automatico se realizod a partir del
conjunto de datos previamente preparado, con el fin de estimar el riesgo de desercion a nivel
agregado (segmento/cohorte) mediante un enfoque de clasificacion supervisada. En esta fase se
desarrollaron y entrenaron distintos algoritmos predictivos, considerando su desempeiio y su
capacidad de generalizacion en un contexto educativo con variables institucionales, académico-

programaticas, demograficas y territoriales.
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Se implementaron modelos basados en técnicas ensemble, especificamente Random
Forest, AdaBoost (Adaptive Boosting) y Gradient Boosting, debido a su efectividad para
modelar relaciones no lineales y manejar multiples variables predictoras. Cada modelo fue
entrenado utilizando el subconjunto de entrenamiento e incorpor¢é validacioén cruzada temporal
para evaluar su estabilidad y reducir el riesgo de sobreajuste durante el proceso de aprendizaje

(Dutt et al., 2017; Jadama & Toray, 2024).

Adicionalmente, se aplicaron procedimientos de optimizacion de hiperparametros con
el objetivo de ajustar los valores internos de cada algoritmo y mejorar su rendimiento predictivo.
Este proceso permiti6 identificar configuraciones mads eficientes para cada modelo,
manteniendo un equilibrio entre precision y capacidad de generalizacion. La implementacion
se realizd siguiendo buenas practicas ampliamente aceptadas en proyectos de aprendizaje
automatico, priorizando la reproducibilidad y la consistencia metodolégica del estudio

(Bergstra & Bengio, 2012).

Ilustracion 8. Proceso de andlisis y modelado de datos educativos

Understanding educational data set

Data Data preparation & cleaning
Pre-  |Data Cluster identification
Processing| Standardi- | Cluster Clustgr_ evaluation
Stage -zation Modeling | Vvalidity

Stage Stage Deployment

Nota. Fuente: Elaboracién propia a partir de( Dutt et al., 2017).

La Ilustracion 8 resume un flujo general de andlisis de datos educativos aplicado en esta
investigacion al conjunto SNIESE/SENESCYT (2015-2023) en formato agregado. El proceso
incluyd comprension del conjunto, limpieza y codificacion, construccion del modelo predictivo
para identificar segmentos/cohortes de mayor riesgo a partir de patrones temporales de
matricula, y evaluacion mediante métricas de clasificacion. Finalmente, los resultados se

plantean como insumo para alertas y decisiones institucionales a nivel agregado.
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Tabla 12. Comparacion entre técnicas de ensamble: Bagging, Boosting y Stacking

Factor Bagging Boosting Stacking

Enfoque Considera principalmente Considera principalmente Considera aprendices
aprendices débiles aprendices débiles débiles heterogéneos
homogéneos. homogéneos. (combinacion de distintos

algoritmos de
aprendizaje).

Sesgo y El objetivo del baggingno El boosting se utiliza El stacking también se

varianza es eliminar el sesgo, sino cuando el objetivo es empleacuando el objetivo
mantenerlo  estable y  reducir el sesgo del modelo. es reducir el sesgo
reducir la varianza. mediante la combinacion

de modelos.

Aplicacion La implementacion de los El  boosting es una El stacking es un enfoque
siguientes algoritmos = estrategia que  puede practico que puede
permite el uso practico del implementarse  mediante implementarse mediante
bagging: los siguientes algoritmos: los siguientes algoritmos:
* Random Forest » AdaBoost * Stacking canonico
* Bagging canodnico * XGBoost * Blending

Método de Durante el proceso de En el procedimiento de En el stacking, cada

seleccion de bagging, los subconjuntos = boosting, se seleccionan modelo se entrena

subconjuntos de entrenamiento  se subconjuntos adicionales utilizando el conjunto de
seleccionan de manera aleatoria a partir = datos completo, aplicando
aleatoriamente y luego se del conjunto de datos el conocimiento
realizan reemplazos a ponderado, y aprendido del conjunto
partir del conjunto de posteriormente se realizan general.
datos original. reemplazos.

Dependencias  En bagging, cada modelo En boosting, el desempeiio El stacking ilustra como
se desarrolla de manera de los modelos posteriores se crea un modelo
independiente de los depende del rendimiento generalizado integrando

demas. del modelo anterior. multiples modelos en uno
solo.
Conclusion El bagging consiste en El boosting consiste en FEl stacking combina

ajustar multiples arboles agregar secuencialmente distintos tipos de modelos
de decision a subconjuntos modelos de ensamble que  entrenados sobre los
del mismo conjunto de corrigen las predicciones de = mismos datos y utiliza un

datos y promediar las modelos anteriores, modelo secundario para

predicciones obtenidas. generando un promedio determinar la  forma
ponderado de las = optima de combinar sus
predicciones. predicciones.

Nota. Fuente: Elaboracion propia a partir de( Jadama & Toray, 2024).
3.6.4. Ajuste y optimizacion de hiperparametros

El ajuste de hiperpardmetros se realizd con el objetivo de mejorar el rendimiento
predictivo y la capacidad de generalizacion de los modelos de aprendizaje automaético
implementados para la estimacion del riesgo de desercion a nivel agregado (segmento/cohorte).

Este proceso permitié identificar configuraciones adecuadas de los parametros externos que

33



controlan el comportamiento de cada algoritmo, reduciendo el riesgo de sobreajuste o subajuste

durante el entrenamiento.

Para ello, se aplicaron estrategias sistemdticas de busqueda de hiperparametros,
evaluando distintas combinaciones y seleccionando aquellas que ofrecieron un mejor equilibrio
entre desempefio y estabilidad. La optimizacion se desarrollé mediante validacion cruzada
sobre el conjunto de entrenamiento, lo que permiti6 obtener estimaciones mas robustas y reducir
la dependencia de una tinica particion de los datos. Este procedimiento se llevo a cabo siguiendo
buenas practicas en proyectos de aprendizaje automatico, priorizando la reproducibilidad, la
consistencia metodoldgica y la eficiencia computacional (Hutter et al., 2019; Probst et al.,

2018).

3.7. Evaluacion y validacion del modelo predictivo

La evaluacion y validacion del modelo predictivo se realizé con el proposito de medir
su capacidad para estimar de forma confiable el riesgo de desercion a nivel agregado
(segmento/cohorte) en universidades publicas del Ecuador. Para ello, se aplicaron métricas de
desempefio adecuadas a problemas de clasificacion binaria y a contextos caracterizados por el
desbalance de clases. El desempefio de los modelos fue evaluado mediante métricas como
accuracy, precision, recall, F1-score y area bajo la curva ROC (AUC), las cuales permitieron
analizar de manera integral la calidad de las predicciones generadas. En particular, se priorizd
el uso de métricas sensibles a la identificacion de segmentos/cohortes con mayor nivel de riesgo,
debido a que una clasificacion erréonea podria afectar la implementacion de estrategias

institucionales orientadas a la prevenciéon del abandono académico (Kuhn & Johnson, 2019;

Powers, 2020).

Adicionalmente, se aplicaron esquemas de validacion cruzada, con el fin de reducir la
variabilidad de los resultados y garantizar una estimacion mas robusta del desempeiio de los
modelos. Este procedimiento permitié evaluar la estabilidad de los algoritmos frente a distintas
particiones del conjunto de datos, fortaleciendo la confiabilidad de los resultados obtenidos

(Fawcett & Provost, 2013).

Finalmente, los resultados de la evaluacion permitieron comparar el desempeio de los

distintos algoritmos implementados y seleccionar el modelo con mejor equilibrio entre
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precision, capacidad de generalizacion e interpretabilidad. Este proceso de validacion
constituyd un insumo fundamental para respaldar la aplicabilidad del modelo predictivo como
herramienta de apoyo a la toma de decisiones institucionales orientadas a mejorar la

permanencia estudiantil.

3.7.1. Métricas de evaluacion empleadas

Las métricas de evaluacion empleadas permitieron analizar de manera integral el
desempefio de los modelos predictivos desarrollados para estimar el riesgo de desercion
estudiantil a nivel agregado (segmento/cohorte). Dado que el problema abordado correspondid
a una tarea de clasificacion binaria y presentd un desbalance entre clases, se seleccionaron

métricas que ofrecieron una evaluacion mas robusta que el uso exclusivo de la exactitud global.

En este sentido, se utilizaron las métricas de accuracy, precision, recall y F1-score, las
cuales permitieron evaluar tanto la capacidad general de clasificacion como el equilibrio entre
la identificacidn correcta de segmentos/cohortes con mayor nivel de riesgo y la reduccion de
errores de clasificacion. Particularmente, el recall fue considerado una métrica clave, debido a
su importancia en la deteccion de segmentos en riesgo, ya que una baja sensibilidad podria
derivar en la omision de casos relevantes para la toma de decisiones institucionales (Haixiang

et al., 2017; Powers, 2020).

Adicionalmente, se empleo el area bajo la curva ROC (AUC) como una métrica global
de desempefio, al permitir evaluar la capacidad discriminativa de los modelos
independientemente del umbral de clasificacion utilizado. El uso conjunto de estas métricas
permitio realizar una comparacion objetiva entre los algoritmos implementados y seleccionar
el modelo con mejor equilibrio entre precision, sensibilidad y capacidad de generalizacion

(Krawczyk, 2016; Saito & Rehmsmeier, 2015).

Hlustracion 9. Matriz de confusion: métricas de precision, recall, exactitud y F1-score.

POSITIVE NEGATIVE TP TP

ision = ————— R l=———
Precision TP + FP eca TP+ FN

POSITIVE TP FN TP + TN
AcCuracy = o T FP+ FN + TN

NEGATIVE FP TN Precision X Recall
F1 Score =2 X

ACTUAL VALUES

Precision + Recall

Nota. Fuente: Elaboracion propia a partir de(Seol et al., 2023).
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3.7.2. Estrategia de validacion

La estrategia de validacion se diseiid con el proposito de garantizar la robustez,
estabilidad y capacidad de generalizacion de los modelos predictivos desarrollados para la
estimacion del riesgo de desercidon a nivel agregado. Dado que el estudio se basd en datos
histéricos y presentd un desbalance entre clases, fue necesario aplicar procedimientos de
validacion que permitieran evaluar el desempefio de los algoritmos de manera confiable y evitar

conclusiones sesgadas.

En este contexto, se utilizd un esquema de validacion cruzada temporal (k particiones
en orden cronologico), también conocido como validaciéon tipo forward chaining
(TimeSeriesSplit). A diferencia del k-fold aleatorio, este procedimiento respeta la secuencia
temporal del periodo 2015-2023 en cada iteracion, el modelo se entrend con observaciones de
afos anteriores y se validdo con un bloque posterior de tiempo, repitiendo el proceso hasta
completar las particiones. Este procedimiento se aplico sobre el subconjunto de entrenamiento
con el fin de estimar el rendimiento del modelo de manera mas estable y sin introducir fuga de

informacion.

La validacion cruzada resultd especialmente pertinente en problemas de clasificacion
con clases desbalanceadas, ya que permitié evaluar la consistencia de los modelos frente a
diferentes particiones de los datos y minimizar la variabilidad de los resultados obtenidos.
Asimismo, esta estrategia facilitd la comparacion objetiva entre los algoritmos implementados,
al proporcionar métricas promedio que reflejaron de manera més precisa su comportamiento

general (Alpaydin, 2020; Kelleher et al., 2015; Lee, 2020).

En consecuencia, la estrategia de validacion adoptada fortalecio la confiabilidad de los
resultados del estudio y contribuyd a seleccionar el modelo predictivo con mejor equilibrio
entre precision, sensibilidad y capacidad de generalizacion, aspectos fundamentales para su
aplicacion en contextos institucionales orientados a la toma de decisiones en educacion

superior.

3.8. Herramienta y tecnologias utilizadas

El procesamiento y analisis de la informacion se realizo utilizando el lenguaje de

programacion Python, debido a su versatilidad y a la disponibilidad de bibliotecas
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especializadas para la manipulaciéon de datos, el modelado predictivo y la evaluacion de
modelos. La ejecucion del codigo se llevd a cabo mediante Google Colab, un entorno de
computacion en la nube basado en Jupyter Notebook, que permiti6 desarrollar y ejecutar
notebooks sin instalacion local, facilitando la experimentacion, la documentacion del proceso

y la reproducibilidad de los resultados.

Para la preparacion y transformacion del conjunto de datos se utilizaron Pandas y
NumPy, las cuales permitieron realizar tareas de limpieza, estructuracion y manejo eficiente de
datos tabulares. La construccion y entrenamiento de los modelos predictivos se efectué con
Scikit-learn, que proporciond implementaciones consolidadas de algoritmos de clasificacion,

validacion cruzada, optimizacion de hiperparametros y métricas de evaluacion.

Asimismo, para el andlisis exploratorio y la representacion grafica de resultados
intermedios, se emplearon Matplotlib y Seaborn, lo que facilité la visualizacion de
distribuciones, tendencias y patrones generales presentes en los datos. En conjunto, estas
herramientas permitieron desarrollar un pipeline metodolégico coherente, transparente y
alineado con buenas practicas en proyectos de aprendizaje automatico aplicados a la educacion

superior

3.9. Procedimiento metodologico

Asimismo, para el analisis exploratorio de los datos y la representacion grafica de
informacion intermedia, se emplearon las bibliotecas Matplotlib y Seaborn, las cuales
facilitaron la visualizacion de distribuciones, tendencias y patrones generales presentes en los
datos. El uso conjunto de estas herramientas permitid desarrollar un pipeline metodoldgico
coherente, transparente y alineado con buenas practicas en proyectos de aprendizaje automatico

aplicados a la educacion superior.

El procedimiento metodologico de la investigacion se desarrollé de manera secuencial
y estructurada, siguiendo buenas practicas de la ciencia de datos y del aprendizaje automatico,
con el objetivo de construir y evaluar un modelo predictivo de riesgo de desercion estudiantil

basado en datos abiertos de educacién superior.

En una primera etapa, se realiz6 la recoleccion de los datos abiertos correspondientes al

periodo 2015-2023 desde las fuentes oficiales del Sistema Nacional de Informacion de la
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Educacion Superior del Ecuador (SNIESE), en formato agregado (conteos de matricula) por
segmento/cohorte. Posteriormente, se efectudé una revision inicial del conjunto de datos para
verificar su estructura, consistencia temporal y completitud, asegurando su idoneidad para el

analisis predictivo.

En la siguiente fase, se llevo a cabo el preprocesamiento y preparacion de los datos, que
incluyo la limpieza y depuracion de observaciones agregadas, la transformacion y codificacion
de variables, la seleccion de caracteristicas relevantes y el tratamiento del desbalance de clases.
Estas actividades permitieron mejorar la calidad de los datos y optimizar su uso en el

entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico.

Una vez preparados los datos, se procedié a la construccion de los modelos predictivos,
formulando el problema como una tarea de clasificacion binaria para estimar el riesgo de
desercion a nivel agregado (segmento/cohorte), aproximado mediante variaciones temporales
de matricula. Para ello, el conjunto de datos fue dividido en subconjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba, respetando la secuencia temporal del periodo 2015-2023, y se aplicaron
algoritmos basados en enfoques de ensemble, tales como Random Forest, Adaptive Boosting y
Gradient Boosting. Adicionalmente, se realiz6 la optimizacion de hiperparametros con el fin de

mejorar el desempeno y la capacidad de generalizacion de los modelos.

Posteriormente, se implementd una estrategia de validacidn cruzada sobre el
subconjunto de entrenamiento, orientada a evaluar la estabilidad de los modelos frente a

diferentes particiones del conjunto de datos y a reducir la variabilidad de los resultados.

La evaluacion del desempefio se efectudé mediante métricas de clasificacion adecuadas
a contextos desbalanceados, tales como accuracy, precision, recall, F1-score y el area bajo la

curva ROC (AUC).

Finalmente, los resultados obtenidos permitieron comparar objetivamente los modelos
desarrollados y seleccionar aquel con mejor equilibrio entre precision, sensibilidad y capacidad
de generalizacion. El procedimiento metodologico adoptado garantizé la coherencia interna del
estudio y proporcion6 una base soélida para el andlisis de resultados y la discusion de hallazgos
en los capitulos posteriores, orientados a apoyar la toma de decisiones institucionales en

educacion superior.
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CAPITULO IV: RESULTADOS Y ANALISIS
4.1. Resultados

4.1.1. Caracterizacion del dataset SNIESE/SENESCYT (2015-2023)

El conjunto de datos utilizado corresponde a la Base estadistica del Registro de
matricula de Universidades y Escuelas Politécnicas (UEP), publicada como datos abiertos por
la Secretaria de Educacion Superior, Ciencia, Tecnologia e Innovacion (SENESCYT) mediante
el Sistema Nacional de Informacion de la Educacion Superior (SNIESE). La base se encuentra
estructurada en formato tabular y contiene registros agregados de matricula para el periodo
2015-2023, los cuales se emplean como insumo para el analisis longitudinal del

comportamiento de la matricula en universidades publicas del Ecuador.

En términos estructurales, cada fila representa un segmento/cohorte definido por la
combinacion de variables institucionales, académicas, demograficas y territoriales; mientras
que el campo TOTAL corresponde al conteo agregado de matriculas para dicha combinacion
en un afio determinado. En consecuencia, la unidad de analisis en esta investigacion no es el
estudiante individual, sino el segmento/cohorte (combinacion de atributos) para el cual se

observa la evolucion temporal del conteo de matricula (Datos Abiertos, 2019).

Tabla 13. Variables incluidas en la base SNIESE/SENESCYT (2015-2023)

Variable Descripcion Tipo / escala Ejemplo
ANO Periodo de referencia del Numérica (afio) 2015
registro agregado
NOMBRE_IES Institucion de educacion Categorica Escuela
superior nominal Politécnica
(universidad/escuela Nacional
politécnica)
TIPO_FINANCIAMIENTO  Tipo de financiamiento de Categorica Publica
la IES nominal
NOMBRE_CARRERA Carrera/programa Categorica Ingenieria
académico nominal Agroindustrial
NIVEL_FORMACION Nivel de formacion Categorica Tercer nivel de
ordinal/nominal grado
MODALIDAD Modalidad de estudios Categorica Presencial
nominal
CAMPO_AMPLIO Campo amplio de Categorica Agricultura,
conocimiento nominal silvicultura...
CAMPO_ESPECIFICO Campo especifico de Categorica Agricultura,
conocimiento nominal silvicultura...
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CAMPO DETALLADO Campo detallado de Categorica (segun registro)
conocimiento nominal
TIPO_SEDE Tipo de sede Categorica Matriz
nominal
PROVINCIA_SEDE Provincia de la sede Categorica Pichincha
nominal
CANTON_SEDE Canton de la sede Categorica Quito
nominal
SEXO Sexo reportado en el Categorica Hombre / Mujer
registro agregado nominal
ETNIA Categoria étnica reportada Categorica Afroecuatoriano
nominal
PUEBLO _NACIONALIDAD Pueblo/nacionalidad (si Categorica No aplica
aplica) nominal
DISCAPACIDAD Condicion de discapacidad = Categorica Ninguna
(si aplica) nominal
PROVINCIA RESIDENCIA Provincia de residencia Categorica Pichincha
reportada nominal
CANTON_RESIDENCIA Canton de residencia Categorica Quito
reportado nominal
TOTAL Conteo agregado de Numérica 2
matriculas para la (conteo)

combinacion de variables
Nota. Fuente: Elaboracion propia a partir de SNIESE/SENESCYT 2015-2023( Datos Abiertos, 2019 ).

4.1.2. Construccion de segmentos/cohortes (unidad de analisis agregada)

En esta investigacion, la unidad de andlisis corresponde a un segmento/cohorte
agregado, definido como una agrupacién de matricula que comparte caracteristicas
institucionales, académicas y demograficas/territoriales reportadas en los datos abiertos del
SNIESE/SENESCYT (p. ej., NOMBRE IES, NOMBRE_CARRERA,
NIVEL FORMACION, MODALIDAD, SEXO y PROVINCIA RESIDENCIA). Debido a
que el conjunto de datos se encuentra en formato agregado (conteos en el campo TOTAL) y no
contiene identificadores individuales ni trayectorias por estudiante, el término “cohorte” se
utiliza en sentido operativo como pseudo-cohorte, es decir, un grupo definido por la
combinacion de variables observables.
Cada segmento se observa longitudinalmente en el periodo 2015-2023, y se identifica mediante
un SEGMENTO _ID unico. Adicionalmente, se definio ANIO_COHORTE como el primer afo
en que el segmento aparece en la serie (min(ANO)), lo que permite analizar su comportamiento
temporal mediante variaciones en TOTAL SEG y construir la variable objetivo de riesgo de

desercion a nivel agregado.

40



llustracion 10.  Ejemplo de estructura segmento—ario y asignacion de SEGMENTO ID y ANIO _COHORTE

- df seg shape: (269472, 11)

Afios: 2015 - 2023
Segmentos linicos: 76077

1105 of 5 entries 0@

index NOMBRE_IES NOMBRE_CARRERA NIVEL_FORMACION MODALIDAD ~ SEXO | PROVINCIA_RESIDENCIA | ANO TOTAL_SEG SEGMENTO_STR SEGMENTO_ID ANIO_CO HORTE

0 ESCUELAPOLITECNICA  ADMINISTRACION DE CUARTO NIVEL O PRESENCIAL HOMBRE NO_REGISTRA 2016 2 ESCUELA POLITECNICA NACIONALIADMINISTRACION DE EMPRESAS|CUARTO NIVEL O 1 2016
NACIONAL EMPRESAS POSGRADO POSGRADC|PRESENCIAL|HOMBRE|NO_REGISTRA

1 ESCUELAPOLITECNICA  ADMINISTRACION DE CUARTO NIVEL O PRESENCIAL HOMBRE NO_REGISTRA 2017 5 ESCUELA POLITECNICA NACIONALJADMINISTRACION DE EMPRESAS|CUARTO NIVEL O 1 2016
NACIONAL EMPRESAS POSGRADO POSGRADC|PRESENCIAL|HOMBRE[NO_REGISTRA

2 ESCUELAPOUITECNICA  ADMINISTRACION DE CUARTO NIVEL O PRESENCIAL HOMBRE NO_REGISTRA 2018 5 ESCUELA POLITECNICA NACIONALJADMINISTRACION DE EMPRESAS|CUARTO NIVEL O 1 2016
NACIONAL EMPRESAS POSGRADO POSGRADC|PRESENCIAL|HOMBRE[NO_REGISTRA

3 ESCUELAPOLITECNICA  ADMINISTRACION DE CUARTO NIVEL O PRESENCIAL HOMBRE NO_REGISTRA 2019 4 ESCUELA POLITECNICA NACIONALJADMINISTRACION DE EMPRESAS|CUARTO NIVEL O 1 2016
NACIONAL EMPRESAS POSGRADO POSGRADC|PRESENCIAL|HOMBRE[NO_REGISTRA

4 ESCUELAPOLITECNICA  ADMINISTRACION DE CUARTO NIVEL O PRESENCIAL HOMBRE NO_REGISTRA 2020 4 ESCUELA POLITECNICA NACIONALJADMINISTRACION DE EMPRESAS|CUARTO NIVEL O 1 2016
NACIONAL EMPRESAS POSGRADO POSGRADC|PRESENCIAL|HOMBRE|NO_REGISTRA

Show(25 v per page
Like what you see? Visit the data table notebook to learn more about interactive tables.

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

4.1.3. Ingenieria de variables desde TOTAL (variables temporales)

En esta investigacion, el campo TOTAL (consolidado como TOTAL SEG) representa
el conteo anual de matricula por segmento/cohorte. Dado que no se dispone de trayectorias
individuales ni de una variable explicita de abandono por estudiante, la ingenieria de variables
se orientd a transformar dicho conteo en indicadores temporales que describan el
comportamiento longitudinal de cada segmento y permitan aproximar sefales asociadas al
riesgo de desercion a nivel agregado.
Una vez consolidada la base a nivel segmento—ano (una fila por segmento/cohorte y afio, 2015—
2023), se generaron variables derivadas que capturan memoria histérica, cambio, intensidad,
tendencia y estabilidad, respetando la secuencia temporal y utilizando inicamente informacion
de afios previos (rezagos y ventanas moéviles) para evitar fuga de informacion en el

entrenamiento/validacion del modelo(D’Agostino, 2024).
Las variables derivadas del campo TOTAL incluyeron:

e Rezagos (lags) de matricula: valores previos del segmento (TOTAL L1, TOTAL L2,
TOTAL _L3) para incorporar memoria historica del comportamiento del segmento.

e Variaciones absolutas: diferencias de matricula entre periodos (DIF 1, DIF 2) para
cuantificar incrementos o disminuciones netas.

e Variaciones relativas (tasa interanual): proporcion de cambio respecto a la matricula
previa (TASA_1) para normalizar el cambio y comparar segmentos de distinto tamafio.

e Indicadores de continuidad temporal: Un flag de salto (FLAG SALTO) y reglas para
anular diferencias/tasas cuando no existe continuidad anual, evitando interpretaciones

sesgadas por faltantes de afos.
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e Tendencia y estabilidad histérica: Estadisticas méviles calculadas solo con afios previos
(MEDIA 3, STD_3)y un z-score histérico (Z_3) para representar desviaciones respecto al
comportamiento reciente del segmento.

e Transformacion de escala: LOG TOTAL = log(l + TOTAL SEG) para reducir
asimetrias y el efecto de valores extremos.

e (Opcional) Participacion relativa dentro de la institucion: SHARE 1ES, que expresa el

peso del segmento respecto al total de matricula de su IES en el mismo afio.

En conjunto, estas variables permitieron representar el comportamiento temporal de
cada segmento/cohorte como un conjunto de caracteristicas predictivas (features),
constituyendo la base para la etapa posterior de operacionalizacion del riesgo y definicion de la
variable objetivo (alto/bajo), asi como para el entrenamiento y evaluacion de modelos de
aprendizaje automatico (Random Forest, AdaBoost y Gradient Boosting) bajo un esquema de

validacion temporal.

llustracion 11. Variables temporales generadas desde TOTAL SEG (ejemplo de salida)

NOMERE_IES NOMBRE_CARRERA NIVEL_FORMACTON ~ WODALIDAD ~ SEXD PROVINCIA RESIDENCIA A0 TOTAL_SEG SEGMENTO_STR SEGMENTO_TD ... TOTAL L3 DIF_1 DIF_2 TASA1 FLAGSALTO MEDIA3  STD3 7.3 L0G_TOTAL SHARE_IES

o ECURLAPOLTECHCS AOMINSTRACION o A by PRESENCIAL HOMBRE NO_REGISTRA 2016 2 TR Aol 1 Nal  Na  NaN  Na 0 NaN NaN NaN 10812 0000182

1 ESCURLAPOLTECHCS FDMNSTRACION D A g PRESENCIAL HOMBRE NO_REGISTRA 2017 5 NAGONAL e TRAEION O 1 NaN 30 NaN 15 0 M NaN NaN 170175 0000568

p  ESCUELAPOUIECHCH A A o PRESENGIAL HOMBRE NO_REGISTRA. 2015 5 e T Ao 1 W 00 30 00 0 3500000 2121320 070707 A7H7E0 0000633

3 AR . A e A etnang PRESENCIAL HOMERE NO_REGISTRA 2019 4 ACion ALT:S&%::;%TE&'I“;E“ 1 20 10 -0 42 0 4000000 1732051 0.000000 1608438 0000559
ESCUELAPOLITECNICA ADMINISTRACION DE CUARTONIVELO ESCUELAPOLITECHICA

4 R e POSGRADO PRESENCIAL HOMBRE NO_REGISTRA 2020 4 NAGIONALJADMINISTRAGION DE. 1 50 00 40 00 0 4656667 0577350 -1.154701 1609438  0.00057

5 rows x 26 columns

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

De acuerdo con la ilustracion 11 los valores NaN aparecen porque se generaron
variables temporales con rezagos (lags) y ventanas moviles. En el primer afio de cada
segmento/cohorte no existe un afio previo, por lo que no se pueden calcular TOTAL L1, DIF 1,
TASA 1, MEDIA 3, STD 3 (y derivados), y quedan como NaN. En el segundo afio ya se
completan algunas (lags y diferencias), pero las moviles pueden seguir en NaN hasta contar con
suficientes afios anteriores. Por tanto, estos NaN son esperables y reflejan la falta de historial,

no un error de procesamiento.
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Tlustracion 12. Proporcion de valores faltantes (NaN) en variables temporales

T Tl SEdcs S Rl ol R ]

oo Sl T S R e e e |
>iF—_ 7 . i LSS . B
BLEL i s B By | . o LSS s 8
L N | . o LSS s B

PAELFILS . = P RS e . e

pgeoeococoe

=T = LSS B

Arypre: oot
Nota. Fuente: Elaboracién propia Romero Cristhian 2026

En la ilustracién 12 nos muestra la salida resume de la proporcion de valores faltantes
(NaN) por variable: TOTAL SEG y FLAG_SALTO no presentan faltantes (0%), mientras que
TOTAL L1, DIF 1 y TASA 1 registran =30.67% de NaN debido a que son variables con
rezago que no se pueden calcular en el primer afio de cada segmento o cuando existen saltos
temporales; por su parte, MEDIA 3y STD 3 presentan ~48.62% de NaN porque dependen de
una ventana movil histérica (varios afios previos), y no todos los segmentos cuentan con

suficiente continuidad temporal para estimarlas.

4.1.4. Operacionalizacion del riesgo y variable objetivo (alto/bajo)

Como no se dispone de una variable directa de “abandono” por estudiante, el riesgo de
desercion se operacionalizo a nivel de segmento/cohorte a partir de la variacion interanual de
la matricula. En este enfoque, se consider6 alto riesgo cuando un segmento presenta una
disminucion significativa de su matricula respecto al afio anterior, ya que este patron es

compatible con una reduccion de la permanencia en ese grupo a nivel temporal.

Para construir la variable objetivo-binaria se empled el cambio interanual relativo
(TASA 1) calculado en la etapa de ingenieria de variables, definiendo un umbral de caida

(percentil o valor fijo) para clasificar los segmentos:

e Riesgo Alto (1): Segmentos con caida interanual igual o mayor al umbral definido (p. €j.,
percentil 25 de TASA 1 o una caida > 20%)).

e Riesgo Bajo (0): Segmentos con variacion estable o crecimiento, o con caidas menores al
umbral.

Adicionalmente, para evitar sesgos, la etiqueta solo se asign6 cuando existe continuidad
temporal real (sin salto de afios y con TASA 1 disponible). Los registros sin informacion

previa (primer afio del segmento) o con discontinuidades se mantuvieron sin etiqueta para el
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entrenamiento (o se excluyeron), garantizando coherencia longitudinal y evitando fuga de

informacion.

[lustracion 13. Umbral por percentil

e (np.float64(-0.1111111111111111),
RIESGO_ALTO
0.0 1399062
MaN 82659
1.0 46911
Mame: count, dtype: inte4)

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

La ilustracion 13 muestra el conteo de registros por clase de la variable objetivo
RIESGO_ALTO, construida a partir de un umbral de caida interanual de la matricula (TASA 1,
umbral = —0.111). Se observan 139,902 segmentos clasificados como riesgo bajo (0) y 46,911
como riesgo alto (1). Ademas, 82,659 registros aparecen como NaN porque no cuentan con
TASA 1 vélida (por ejemplo, primer afio del segmento o discontinuidades temporales), por lo

que no fueron etiquetados.

llustracion 14. Alternativa umbral fijo

count
RIESGO_ALTO
0.0 146892
NaN 82659
1.0 39921

dtype: int64
Nota. Fuente: Elaboracién propia Romero Cristhian 2026
En cambio, en la ilustracion 14 se presenta la distribucion de la variable objetivo
RIESGO_ALTO: se registran 146,892 casos clasificados como riesgo bajo (0) y 39,921 como
riesgo alto (1). Adicionalmente, 82,659 observaciones aparecen como NaN porque no fue
posible calcular la variacion interanual (TASA 1) por falta de afio previo continuo (primer afio

del segmento o discontinuidades), por lo que quedaron sin etiqueta.
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En este trabajo se utiliz6 como criterio principal un umbral fijo de caida interanual
(definido sobre TASA 1) para asignar la etiqueta RIESGO ALTO, debido a su interpretacion
directa y estabilidad operativa para la toma de decisiones. El umbral por percentil se reporta
como analisis de sensibilidad, con el fin de contrastar la estabilidad de la etiqueta frente a un
criterio relativo. En ambos casos, la etiqueta solo se asigné cuando existe continuidad temporal
(sin saltos y con TASA 1 calculable); por ello, el primer afio del segmento y las observaciones
con discontinuidades se mantienen sin etiqueta (NaN) y no se incluyen en el entrenamiento del

modelo.
4.1.5. Distribucion de clases y diagndstico del desbalance

Una vez definida la variable objetivo RIESGO ALTO (alto/bajo) a partir del cambio
interanual de matricula (TASA 1)y aplicado el criterio de continuidad temporal, se analiz6 la
distribucion de clases para identificar posibles problemas de desbalance. Este diagndstico es
relevante porque, en tareas de clasificacion, una distribucion desigual entre clases puede sesgar
el aprendizaje del modelo hacia la clase mayoritaria y reducir la capacidad de deteccion de los

segmentos con alto riesgo, que constituyen el principal interés institucional.

En este estudio, la distribucion observada evidencid que la clase RIESGO BAJO (0)
concentra la mayor proporcion de registros etiquetados, mientras que RIESGO ALTO (1)
representa una fraccion menor. Adicionalmente, se identificoé un conjunto de registros sin
etiqueta (NaN) debido a la ausencia de informacion previa continua (por ejemplo, primer afio
del segmento o discontinuidades temporales), por lo que no se consideran para el entrenamiento

del modelo (o se excluyen en la fase de modelado).

Este comportamiento confirma la presencia de desbalance de clases, condicion que se
tomo en cuenta en la etapa posterior de modelado mediante estrategias como: (i) seleccion de
métricas sensibles a la clase minoritaria (precision, recall y F1-score), (ii) validacion temporal,
y (iii) técnicas de balanceo en el conjunto de entrenamiento (por ejemplo, submuestreo de la
clase mayoritaria 0 métodos de re-muestreo controlado), con el fin de mejorar la identificacion

de segmentos/cohortes en alto riesgo y evitar conclusiones sesgadas.
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Hlustracion 15. Distribucion de NaN de riesgo alto
Distribucidn (incluye NaN):

conteo porcentaje @

RIESGO_ALTO */
0.0 146892 54.51
NaN 82659 3067
1.0 39921 14.81

Total registros: 269,472
Etiguetados (@/1): 186,813
Sin etigueta (NalN): 82,859

Distribucidén (solo etiquetados):

conteo porcentaje ’/
RIESGO_ALTO
0 146892 78.63

1 39921 21.37

Diagndstico del desbalance:

Clase @: 146,802 | Clase 1: 39,921
Ratio mayoritaria/minoritaria: 3.88
Proporcion clase minoritaria: 21.37%

Pesos balanceados sugeridos (para entrenamiento):
{np.int64(@): np.float64(@.6358855485662936), np.int64(1): np.float64(2.3397835725557976)}
scale_pos_weight (negativos/positives): 3.68

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

En la ilustracién 15, se visualiza la salida que muestra la distribucion de la variable
objetivo RIESGO ALTO (umbral TASA 1 = —0.111): del total, 54.51% se clasifica como
riesgo bajo (0), 14.81% como riesgo alto (1) y 30.67% queda sin etiqueta (NaN) por falta de
afio previo/continuidad. Considerando solo los etiquetados, la clase 1 representa 21.37% frente
a 78.63% de la clase 0, evidenciando un desbalance moderado (ratio =~ 3.68:1 a favor de la clase
0). En consecuencia, en la fase de modelado se priorizé el uso de métricas sensibles a la clase
minoritaria (recall y Fl-score), junto con estrategias como ponderacion de clases (p. e€j.,
class_weight='balanced'), ajuste de umbral y remuestreo en entrenamiento (SMOTE), evitando

fuga de informacion mediante validacion temporal.
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Ilustracion 16. Distribucion de riesgo alto(NaN)

Distribucion de RIESGO_ALTO (incluye NaN)

140000 +

120000 4

100000 4

80000 4

Conteo

60000 -

40000 -

20000 4

o
=] S <
[=] = —

=
Clase (O=bajo, 1=alto, NaMN=sin etiqueta)

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

La ilustracion 16 muestra, mediante un grafico de barras, la distribucion de
RIESGO_ALTO incluyendo los registros sin etiqueta (NaN): predomina la clase 0 (riesgo bajo),
seguida por los NaN (segmentos sin variacion interanual calculable por falta de continuidad
temporal) y, en menor proporcion, la clase 1 (riesgo alto), evidenciando un desbalance hacia la

clase 0.

Ilustracion 17. Distribucion de riesgo alto(etiquetados)

Distribucion de RIESGO_ALTO (solo etiquetados)

140000 A

120000 A

100000 -

80000 A

Conteo

60000

40000 +

20000 A

0 .
(=] —
Clase (0=bajo, 1=alto)

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026
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La ilustracion 17 muestra, mediante un grafico de barras, la distribucion de
RIESGO ALTO considerando solo los registros etiquetados: la clase 0 (riesgo bajo) es
claramente mayoritaria frente a la clase 1 (riesgo alto), lo que confirma un desbalance de clases

(maés casos de bajo riesgo que de alto riesgo).

Ilustracion 18. Porcentaje por clase (etiquetados)

Porcentaje por clase (solo etiquetados)

80

70

60

50 1

40 -

Porcentaje (%)

30

20 A

10 A

Clase (0=bajo, 1=alto)
Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026
En la Ilustracion 18 se observa el porcentaje por clase (solo etiquetados): la clase 0
(riesgo bajo) concentra aproximadamente 79% de los registros, mientras que la clase 1 (riesgo

alto) representa cerca de 21%, evidenciando un desbalance de clases a favor del riesgo bajo.

Ademas de destacar andlisis claves para la Distribucion de clases y diagnoéstico del

desbalance entre las cuales tenemos:

Desbalance por aiio (ANO)
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1lustracion 19. Grafico desbalance por aiio

Conteos por afo:

RIESGO__ AL TOr L= a
LN e
ZOo1& 1311 FZ19
2017 13551 = L B A
2018 14594 ASS
2019 1FS0a AT 50
2020 19Fas S5a7F A4
20021 Z22E82= 521
2022 22439 S503
2023 ZoASE TAAS
Porcentajes por afmo:
RITIESGO__ AL TOr = a
N el
201 S0 30 A= FO
2017 LRy I S 3 1&e. 36
2018 o = =t 2145
20192 o = .= 21 .04
2020 FF.F2 2228
2021 =1 .40 T1e.a0
2022 FF D3 2247
2023 F5_11 ZA 59

Nota. Fuente: Elaboracién propia Romero Cristhian 2026

En la Ilustracion 19 se presenta la distribucion anual de la variable RIESGO_ALTO

(solo registros etiquetados) para el periodo 2016—-2023, mostrando los conteos y porcentajes de
las clases 0 (riesgo bajo) y 1 (riesgo alto). En todos los anos predomina la clase 0 (aprox.
75.11%—-81.64%), mientras que la clase 1 se mantiene como minoritaria (aprox. 18.36%—
24.89%), con una tendencia de incremento del riesgo alto hacia 2023 (24.89%), lo que sugiere

mayor frecuencia de caidas interanuales de matricula en los aflos mas recientes.

Relacion del desbalance con discontinuidad (FLAG_SALTO)

Ilustracion 20. Proporcion por Flag(Salto)
Proporcidn por FLAG SALTO (fila=FLAG SALTO):
RIESGO_ALTO ] 1 H

FLAG SALTO %

o 0.786 0.214

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

En la Ilustracion 20 se presenta la proporcion de RIESGO ALTO segiin FLAG_SALTO
(fila = FLAG_SALTO). Para los registros con FLAG _SALTO = 0 (es decir, con continuidad
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anual y sin saltos temporales), 78.6% se clasifica como riesgo bajo (0) y 21.4% como riesgo
alto (1), confirmando que, aun con continuidad temporal, la clase 0 sigue siendo mayoritaria y

el desbalance se mantiene.

Ilustracion 21. Porcentaje sin etiqueta por aiio

=+ X sin etigueta (MaM): 20.67X
porcentaje sin etiqueta por aho:

MAN_LABEL
A0

20156 10000
2016 2017
2017 2590
20186 2723
2019 2394
2020 24.11
2021 2331
2022 24 35
2023 2924

ditype: floated

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

En la Ilustracion 21 se muestra la proporcion de registros sin etiqueta (NaN) en la
variable objetivo. En total, 30.67% de las observaciones no pudieron ser etiquetadas; por afio,
2015 presenta 100% sin etiqueta (al no existir un afio previo para calcular la variacion
interanual), mientras que entre 2016—2023 el porcentaje de NaN se mantiene aproximadamente
entre 20% y 29%, asociado principalmente a segmentos sin historial continuo o con

discontinuidades temporales que impiden calcular TASA 1 y asignar la clase (0/1).

Distribucion porcentual de la variable objetivo RIESGO_ALTO por aiio.
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1lustracion 22. Desbalance de clases de RIESGO_ALTO por ario.
Porcentaje de RIESGO_ALTO por ano

80 4 RIESGO_ALTO
= 0
-1

70 A

60

50 A

%

40 -

30 A

20+

10 A

t=) r~ @ a2} o = ~ m

— — — — ~ ™~ ™ o~

=] =} =} =} =} =} o o

~ o~ o~ N o ~ ™ ~
ANO

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

En la Tlustracion 22 se muestra el porcentaje anual de RIESGO ALTO (solo registros
etiquetados) para el periodo 2016-2023. En todos los afios predomina la clase 0 (riesgo bajo)
con valores aproximados entre 75% y 82%, mientras que la clase 1 (riesgo alto) se mantiene

como minoritaria (= 18%—-25%), observandose un aumento gradual del riesgo alto hacia 2023.
4.1.6. Resultados del preprocesamiento

En esta seccion se presentan los resultados del preprocesamiento aplicado a la base de
matricula, con el objetivo de asegurar consistencia estructural, semantica y temporal antes del
analisis longitudinal y el modelado. En primer lugar, se depur6 la estructura del archivo
mediante la eliminacion de columnas residuales tipo “Unnamed” y filas completamente vacias.
Posteriormente, se estandarizaron los campos categoricos, normalizando el texto (maytsculas

y eliminacion de espacios) y homologando representaciones de valores faltantes.

A continuacion, se validaron los tipos y rangos de las variables clave, convirtiendo ANO
y TOTAL a formato numérico y descartando registros sin informacion valida o con valores
inconsistentes (por ejemplo, totales negativos). Como resultado, se obtuvo un dataset limpio

(df) con calidad suficiente para consolidacion y andlisis.
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Posteriormente, la informacién se consolidé a nivel segmento—afio, generando df seg
como unidad de analisis agregada y calculando TOTAL SEG como el conteo anual consolidado
por segmento. Finalmente, se verifico la continuidad temporal por segmento (niimero de afios
disponibles) y se aplico un criterio minimo de historia para garantizar estabilidad longitudinal

en las series utilizadas en etapas posteriores.

4.1.6.1. Tamaiio del dataset por etapa (trazabilidad)

El tamano del dataset por etapa se usa como evidencia de trazabilidad del
preprocesamiento: permite verificar cuantas observaciones y variables se conservan tras cada
transformacion. En este estudio, el cambio principal en el numero de filas no responde a pérdida
de informacion, sino a la redefinicidén de la unidad de analisis al consolidar los datos a nivel
segmento—ano; posteriormente, el nimero de registros se mantiene y solo aumenta el nimero

de variables por la incorporacién de caracteristicas derivadas para el analisis y el modelado.

Posteriormente, se reporta el tamafo del dataset resultante, con el fin de documentar el

volumen de datos disponible para el analisis.

Ilustracion 23. Tamario del dataset resultante

2.8.1.6.1 Tamafic por etapas

etapa filas columnas X% vs original

0 df_raw (original) 977964 19 100.00
1 df_clean (limpio) 963302 19 98 50
2 df_seg (segmento-afio) 269472 1 27.55
3 df feat (features) 269472 26 27.55
4 df_model (modelado) 269472 27 27.55

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

En la ilustracion 23 se muestra el tamafio del dataset por etapas. df raw (original)
conserva 977,964 filas y 19 columnas (100%). df clean (limpio) mantiene 963,302 filas y 19
columnas (98.50%). La reduccion principal ocurre al consolidar a segmento—afio (df seg),
quedando 269,472 filas (27.55%) y 11 columnas. Luego, df feat (features) y df model
(modelado) mantienen esas 269,472 filas y aumentan columnas (26-27) por la incorporacion

de variables derivadas y la variable objetivo.

En las siguientes ilustraciones se podra a detallar la trazabilidad por etapas tanto para

columnas vy filas.
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Mlustracion 24. Trazabilidad por etapas: numero de filas

1e6 977,964 Irazgpjligad por etapas: nimero de filas
1.0 100 0%] (98.5%)

0.8

0.6

Filas

0.4 1

269,472 269,472 269,472
(27.6%) (27.6%) (27.6%)

0.2

Etapa

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

En la ilustracion 24 se presenta la trazabilidad por etapas del nimero de filas del dataset:
se observa que el conjunto original registra 977,964 filas en df raw y pasa a 963,302 tras la
limpieza en df clean (98.5%). Posteriormente, se reduce a 269,472 (27.6%) en la etapa de
segmentacion/agregacion por segmento—afio (df seg), manteniéndose constante en la

generacion de variables (df feat) y en el dataset final para modelado (df model).

Hlustracion 25. Trazabilidad por etapas: nimero de columnas

Trazabilidad por etapas: nimero de columnas

7

26

Columnas

Etapa

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026
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En la ilustracion 25 en cambio podemos visualizar la. Trazabilidad por etapas del
numero de columnas del dataset: se mantiene en 19 variables en el conjunto original y limpio
(df raw y df clean), disminuye a 11 columnas en la etapa de segmentacién/agregacion por
segmento-ano (df seg) debido a la consolidacion de campos, y posteriormente aumenta a 26 y
27 columnas en las fases de ingenieria de caracteristicas (df feat) y dataset final de modelado

(df model), reflejando la incorporacion de variables derivadas para el analisis predictivo.

4.1.6.2. Calidad de datos (variables clave)

La calidad del dataset se evalu6 a partir de variables clave para el analisis por
segmentos/cohortes: ANO, TOTAL y las variables que conforman la unidad segmento—afio (p.
ej., institucion, modalidad, carrera, territorio). Se verificé la completitud (nulos en ANO y
TOTAL), la validez (ANO en 2015-2023 y TOTAL numérico con TOTAL > 0), la integridad
(duplicados y unicidad de la combinacion segmento—afio) y la consistencia de las categorias.
Estos controles aseguraron un dataset confiable para la ingenieria de caracteristicas y el

modelado longitudinal.

Hlustracion 26. Verificacion de calidad del dataset: completitud e integridad (df clean)

2.8.1.6.2 Calidad de datos (df_clean)
Rango de ANO: 2015 - 2023

Duplicados exactos: ©

Faltantes totales: @

Top 1@ columnas con mas faltantes:

(=]
ANO
NOMBRE_IES
TIPO_FINANCIAMIENTO
NOMBRE_CARRERA
NIVEL_FORMACION
MODALIDAD
CAMPO_AMPLIO
CAMPO_ESPECIFICO

CAMPO_DETALLADO

c © ©o o o o o ©o o o©o

TIPO_SEDE

dtype: int64

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

En la ilustracion 26 se observa el resumen de calidad de datos del dataset limpio

(df clean): el periodo analizado se mantiene entre 2015 y 2023, no se identifican duplicados
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exactos (0) ni valores faltantes en las variables evaluadas (0 faltantes totales y 0 por columna),

lo que evidencia alta completitud e integridad en el conjunto de datos.
Se puede detallar con exactitud el resumen correspondiente de los resultados obtenidos

en cada etapa del preprocesamiento.

Mlustracion 27. Indicadores de calidad del dataset limpio (df clean)

Indicadores de calidad del dataset limpio (df_clean)

0.02 4

0.00 1

Conteo

-0.02 1

—0.04 4

T
Duplicados exactos Faltantes (celdas)

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

La ilustracion 27 resume dos métricas de calidad posteriores a la limpieza: el numero
de duplicados exactos y la cantidad de valores faltantes (celdas vacias). En el grafico se observa
que ambos indicadores se mantienen en 0: no hay duplicados exactos y los faltantes son nulos

(0 celdas), lo que evidencia alta completitud e integridad del dataset tras el preprocesamiento.

4.1.6.3. Resultados de segmentacion

La segmentacion genero el dataset df seg bajo la unidad de analisis segmento—afio,
asegurando unicidad por combinacion (0 duplicados en SEGMENTO ID-ANO). Se
identificaron 76.077 segmentos Unicos y el periodo se mantiene entre 2015-2023. Ademas, el
nimero de segmentos activos por afio muestra una tendencia creciente, lo que evidencia un

aumento en la cobertura y diversidad de combinaciones registradas.

llustracion 28. Resultados de segmentacion

2.8.1.6.2 segmentacidn (df_seg)
segmentos dnicos: 7e@77
Duplicados (SEGMENTO_ID, Al
rango de AR en df_seg: 201

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026
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En la ITlustracion 29 se presenta el nimero de segmentos activos por afio en la base
consolidada df seg, entendido como la cantidad de SEGMENTO ID unicos con registro en
cada periodo. Se observa una tendencia creciente a lo largo del intervalo 20152023, pasando
de 19.898 segmentos en 2015 a 42.274 en 2023. Este comportamiento evidencia una mayor
cobertura y diversificacion de los segmentos reportados en los afios mas recientes, lo que

fortalece la disponibilidad de informacion para el analisis longitudinal.

Hlustracion 29. Numero de segmentos activos por ano

Numero de segmentos activos por ano (df_seg)
42,274

40000 4 38,513
36,656
35000 4 33,559

30000 4 29,654

26,053
23000 A
22,399

20 466
20000 1989

segmentos Unicos

15000 4

10000 4

5000

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

4.1.6.4. Continuidad temporal

En esta etapa se evaluo la continuidad histdrica de los segmentos en el tiempo, midiendo
para cada SEGMENTO ID la cantidad de afios con registros disponibles. Este analisis permite
verificar la consistencia del panel segmento—aino e identificar segmentos con series temporales
suficientes para el célculo de rezagos, tasas y demas variables longitudinales, evitando el uso

de trayectorias incompletas en el modelado.
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Hlustracion 30. Continuidad temporal

valor

min_afnos_por_segmento 1.000000
mediana_anos_por_segmento  3.000000
max_afnos_por_segmento 9.000000

promedio_afos_por_segmento  3.542096

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

La ilustracion 30 se presenta un resumen estadistico de la continuidad temporal por
segmento, es decir, cuantos afios de informacion estan disponibles para cada SEGMENTO ID.
Se observa que el minimo de afios registrados por segmento es 1, la mediana es 3, el maximo
alcanza 9 afos y el promedio es 3,54 aiios por segmento. Estos resultados evidencian que la
mayoria de los segmentos cuenta con una trayectoria temporal moderada, aunque existen

segmentos con series cortas y otros con historial mas extenso.

La siguiente ilustracion 31, presenta la distribucion de continuidad de los segmentos,
medida como el nimero de afios en que cada SEGMENTO _ID registra informacion dentro del
periodo 2015-2023. Se observa una mayor concentracion de segmentos con baja continuidad
(1 y 2 afos), y una mediana de 3 afos, lo que indica que al menos la mitad de los segmentos
aparece en tres anos o menos. En contraste, una proporcion menor mantiene series mas largas
(hasta 9 afos), evidenciando que coexisten segmentos intermitentes y segmentos con
trayectorias temporales mas estables, aspecto relevante para el analisis longitudinal y la

construccion de variables temporales para el modelado.
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1lustracion 31. Distribucion por continuidad

Distribucion de continuidad (afios por segmento)
1

20000 4 : Mediana = 3 afios
1

17500 4
15000

12500 -

10000 A

7500

Niamero de segmentos

5000 -

gl I RTN IR

1 2 3 4 5 -] 7 8 9
Numero de afos por segmento

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

4.1.6.5. Salidas listas para modelado

En esta fase se consolido el dataset para modelado, incorporando la variable objetivo
RIESGO_ALTO y verificando la distribucion de clases. Los resultados muestran que el 54,44%
de los registros corresponde a clase 0 (bajo riesgo) (146.713 casos), el 14,88% a clase 1 (alto
riesgo) (40.100 casos) y el 30,67% permanece sin etiqueta (NaN) (82.659 casos),
principalmente asociado a observaciones sin informacion suficiente para calcular la tasa o

continuidad temporal requerida.

Hlustracion 32. Salidas para el modelado

conteo porcentaje

RIESGO_ALTO
0.0 146892 54.51
NaN 82659 30.67
1.0 39921 14.81

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

En la ilustracion 32 podemos visualizar la distribucion de la variable objetivo
RIESGO_ALTO, incluyendo los casos sin etiqueta (NaN). Se observa que la mayoria de los
registros corresponde a la clase 0 (bajo riesgo) con 146,892 casos (54.51%). En segundo lugar,

aparecen los registros NaN (sin etiqueta) con 82,659 casos (30.67%), y finalmente la clase 1
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(alto riesgo) con 39,921 casos (14.81%). En conjunto, la figura evidencia un desbalance de

clases a favor del bajo riesgo y una proporcion relevante de observaciones sin etiqueta.

1lustracion 33. Distribucion de riesgo alto

upéggribucidn de RIESGO_ALTO (incluye NaN)
(54.51%)

140000

120000

100000

82,659
(30.67%)
80000 4

Conteo

60000

39,921

40000 (14.81%)

20000

o4

0 (bajo) NaN (sin etiqueta) 1 (alto)
Clase

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

La ilustracion 33 se presenta un grafico de barras con la distribucién de RIESGO ALTO
incluyendo los registros sin etiqueta (NaN). Predomina la clase 0 (bajo riesgo) con 146,892
casos (54.51%), seguida por los NaN (sin etiqueta) con 82,659 casos (30.67%), y en menor
proporcion la clase 1 (alto riesgo) con 39,921 casos (14.81%). En conjunto, el grafico evidencia
un desbalance de clases a favor del bajo riesgo y una proporcion relevante de observaciones sin

etiqueta.

4.1.7. Configuracion experimental y estrategia de validacion

Para la evaluacion de los modelos se definié una configuracion experimental con
enfoque temporal, evitando fuga de informacion. Se utiliz6 tnicamente el conjunto etiquetado
en la variable objetivo RIESGO ALTO (0=bajo, 1=alto), obteniéndose 186,813 registros
(146,892 en clase 0 y 39,921 en clase 1).

Como variables predictoras se emplearon 14 features: seis categdricas que definen el
segmento (NOMBRE IES, NOMBRE CARRERA, NIVEL FORMACION, MODALIDAD,
SEXO y PROVINCIA RESIDENCIA) y ocho numéricas derivadas del historial del segmento
(TOTAL L1, TOTAL L2, TOTAL L3, MEDIA 3, STD 3, LOG _TOTAL, SHARE IES y
Z 3), calculadas solo con informacion previa. El preprocesamiento incluy6é imputacion
(mediana para numéricas y valor mas frecuente para categodricas) y codificacion ordinal para

categoricas.
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La validacion se realizo mediante split temporal: entrenamiento 20162020 (99,918
registros), validacion 2021-2022 (56,981) y prueba 2023 (29,914). Adicionalmente, se aplicd
validacion cruzada temporal tipo expanding window dentro del entrenamiento, con 2 folds. El

desempefio se midi6 con accuracy, precision, recall, F1-score y AUC.

Hlustracion 34. Configuracion experimental con enfoque temporal

RIESGO_ALTO

2] 146892

1 39921

Name: count, dtype: inté4

Categoricas: ['NOMBRE_IES', 'NOMBRE_CARRERA', 'NIVEL_ FORMACION', 'MODALIDAD', 'SEXO', 'PROVINCIA RESIDENCIA']
Numéricas (solo pasade): ['TOTAL_L1', 'TOTAL_L2", 'TOTAL_L3', 'MEDIA_3', 'STD_3', 'LOG_TOTAL', 'SHARE_IES', '7_3']
Total features: 14

Split temporal:
Train: (99918, 14) valid: (56981, 14) Test: (29914, 14)
Ne folds (CV temporal expanding): 2

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

4.1.8. Desempeiio de modelos sin balanceo (linea base)

Se evaluaron tres modelos de clasificacion sin balanceo (Random Forest, AdaBoost y
Gradient Boosting) usando el mismo pipeline de preprocesamiento y el mismo split temporal
definido en 2.8.1.7. El desempeiio se reportd con accuracy, precision, recall, F1 y AUC, ademas
de matriz de confusion y curva ROC en el conjunto de prueba (2023). Debido al desbalance de
clases, la comparacidon se priorizd principalmente con recall, F1 y AUC, por ser mas

informativas para la deteccion de la clase minoritaria (riesgo alto).

4.1.8.1. Random Forest: métricas + matriz de confusion + ROC/AUC

El modelo Random Forest, entrenado sin técnicas de balanceo y bajo el esquema de
validacion temporal definido, mostrd un desempefio alto tanto en validaciéon como en prueba.
En validacion, alcanzé valores elevados de accuracy, precision, recall y Fl-score, lo que
evidencia una adecuada capacidad para discriminar entre segmentos de bajo riesgo (0) y alto
riesgo (1). En el conjunto de prueba (2023), el modelo mantuvo resultados consistentes,
confirmando estabilidad temporal y capacidad de generalizacion. La curva ROC muestra una
separacion clara respecto a la linea base aleatoria, lo que refuerza la robustez del modelo para

la identificacion temprana del riesgo de desercion a nivel agregado.
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llustracion 35. Matriz de confusion(VALID)

{'accuracy': ©.9860128814868114, 'precision': ®.9771932890597693, ‘recall': 8.9542623@908787398,

B #8

@.9655916763884343,

‘auc':

np.floate4(@.9989625932428561) F

-
— AUC=0.9990
OYD OYQ 0?4 0?6 G.YS l.YO
FPR
Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026
Interpretacion de la matriz de confusion (Validacion — Random Forest).

En validacion, el modelo clasifica correctamente 45.001 segmentos de bajo riesgo (TN) y

detecta 11.183 segmentos de alto riesgo (TP). Los errores se distribuyen en 261 falsos positivos

(FP), es decir, segmentos alertados como riesgo alto cuando en realidad son bajo riesgo, y 536

falsos negativos (FN), que corresponden a segmentos con riesgo alto que no fueron detectados.

Dado el proposito de alerta temprana, los FN representan el error mas critico porque implican

no priorizar segmentos potencialmente vulnerables. El AUC cercano a 0,999 confirma una alta

capacidad discriminativa del modelo.
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Hustracion 36. Matriz de confusion(TEST)

Randem Forest - TEST: {"accuracy”: @.0B31851107088297, "precision’: @.0B@7585BBS61141Z, ‘recall’: @.05111460245232314, 'F1°: 0.9657@53248780E, ‘auc’: np.floaté4(@.0086351137722101)}
RF - Matriz de confusion (TEST)

o000

17500

15000

12500

True label

10000

7500

o 1
Predicted label

RF - Curva ROC (TEST)

[

TPR

0.4+

0.24

0.04 —— AUC=0.9986

00 02 04 06 08 10
Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

Interpretacion de la matriz de confusion (Prueba 2023 — Random Forest).
En el conjunto de prueba (2023), el modelo clasifica correctamente 22.329 segmentos de bajo
riesgo (TN) y detecta 7.082 segmentos de alto riesgo (TP). Los errores se distribuyen en 139
falsos positivos (FP), es decir, segmentos sin caida interanual relevante que el modelo alerta
como riesgo alto, y 364 falsos negativos (FN), correspondientes a segmentos con riesgo alto
que no fueron detectados. En el contexto de alerta temprana, los FN representan el error mas
critico, ya que implican omitir segmentos potencialmente prioritarios para intervencion
preventiva. La curva ROC reporta un AUC = 00,9986, lo que confirma una capacidad

discriminativa excelente y una buena generalizacion temporal del modelo.

4.1.8.2. AdaBoost: métricas + matriz de confusion + ROC/AUC
El modelo AdaBoost se evalu6 como linea base sin balanceo usando el mismo
preprocesamiento y split temporal. Se reportaron accuracy, precision, recall, F1 y AUC en

validacion y en prueba (2023). Ademads, la matriz de confusion permitid identificar errores
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(FP/FN) y la curva ROC resumi¢ la capacidad discriminativa, priorizando recall, F1 y AUC por

el desbalance de clases.

Hlustracion 37. Matriz de confusion(VALID)

AdaBoost - VALID: {'accuracy': 8.9373124374791597, ‘precision’: @.9138882125114863, ‘recall’: 8.7684182735141565, 'f1°: @.B34491786651335, "auc': np.floal64(@.5861392717982724)}
AdaBoost - Matriz de confusion (VALID)

40000

35000

30000

25000

True label

20000

15000

o 1
Predicted label

AdaBoost - Curva ROC (VALID)

104 /
084
0.6 4
0.4
024
0.0 — AUC=0.9861

. D.ICI D.IZ D.I4 D.Ié D.-S 1-0

FPR
Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026
Interpretacion de la matriz de confusion (Validacion — AdaBoost).

En validacion, el modelo clasifica correctamente 44.404 segmentos de bajo riesgo (TN) y
detecta 9.005 segmentos de alto riesgo (TP). Los errores se distribuyen en 858 falsos positivos
(FP), es decir, segmentos sin caida interanual relevante que el modelo alerta como riesgo alto,
y 2.714 falsos negativos (FN), correspondientes a segmentos con riesgo alto que no fueron
detectados. En un enfoque de alerta temprana, los FN constituyen el error mas critico, ya que
implican omitir segmentos potencialmente prioritarios para intervencion. La curva ROC reporta
un AUC = 0,986, lo que evidencia buena capacidad discriminativa, aunque inferior a los

modelos con mejor sensibilidad.
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TPR

Hustracion 38. Matriz de confusion(TEST)

AdaBoost - TEST: {'accuracy': ©.916293374339774, ‘precision’: 8.9846B39174582378, 'recall’: 8.7418748321246367, 'fl°: @.E152382243211335, "auc': np.floaled(@.98896B6236263146)
AdaBoost - Matriz de confusion (TEST)
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Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

Interpretacion de la matriz de confusion (Prueba 2023 - AdaBoost).
En el conjunto de prueba (2023), el modelo clasifica correctamente 21.886 segmentos de bajo
riesgo (TN) y detecta 5.524 segmentos de alto riesgo (TP). Los errores se distribuyen en 582
falsos positivos (FP) y 1.922 falsos negativos (FN). Este patron confirma que la principal
limitacién del modelo se concentra en los FN, lo que reduce su capacidad para identificar
segmentos en riesgo alto cuando el objetivo institucional es preventivo. La curva ROC alcanza
un AUC = 0,981, indicando una capacidad discriminativa alta, aunque menor que la obtenida

por Random Forest y Gradient Boosting.

4.1.8.3. Gradient Boosting: métricas + matriz de confusion + ROC/AUC

El modelo Gradient Boosting se evaluo en validacién y prueba mediante accuracy,
precision, recall, F1 y AUC. Adicionalmente, se report6 la matriz de confusion y la curva ROC,
evidenciando su capacidad para discriminar entre segmentos de bajo riesgo (0) y alto riesgo (1)

sin aplicar técnicas de balanceo.
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Hlustracion 39. Matriz de confusion(VALID)
Gradient Boosting - VALID: {‘accuracy’: 8.98BGB757@5447883, 'precision’: @.9665984654018235, “recall’: @.91B1346531274, 'f1°
GB - Matriz de confusion (VALID)

: @8.5521588@21651583, "auc': np.floalbd(8.9583B47464825371)}

40000
35000
30000
2 25000
£ 20000
15000
10000
5000
0 1
Predicted label
GB - Curva ROC (VALID)
101 {-—
08+
0.6+
: 0.4
024
00 —— AUC=0.9984
oo 02 04 06 08 10
PR
Nota. Fuente: Elaboracién propia Romero Cristhian 2026
Interpretacion de la matriz de confusion (Validacion — Gradient Boosting).

En validacion, el modelo clasifica correctamente 44.882 segmentos de bajo riesgo (TN) y
detecta 10.994 segmentos de alto riesgo (TP). Los errores se distribuyen en 380 falsos positivos
(FP) y 725 falsos negativos (FN). En términos de alerta temprana, el volumen relativamente
bajo de FN sugiere una deteccion consistente de segmentos en riesgo alto, manteniendo a la vez
control sobre falsas alertas. La curva ROC reporta un AUC = 0,998, lo que confirma una

capacidad discriminativa excelente.
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Hustracion 40. Matriz de confusion(TEST)

Gradient Boosting - TEST: {'accuracy': 8.9728555191540188, ‘'precision’: @.96757823512B2775, ‘recall’: 8.921B372288419817, "f1°: @.0441548577716644, “auc': np.float6d(@.997699514095541) }
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Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

Interpretacion de la matriz de confusion (Prueba 2023 — Gradient Boosting).
En el conjunto de prueba (2023), el modelo clasifica correctamente 22.238 segmentos de bajo
riesgo (TN) y detecta 6.864 segmentos de alto riesgo (TP). Los errores se distribuyen en 230
falsos positivos (FP) y 582 falsos negativos (FN). Dado el objetivo preventivo, los FN siguen
siendo el error mas relevante; sin embargo, su magnitud se mantiene moderada, evidenciando
buena generalizacion temporal. La curva ROC alcanza un AUC = 0,9977, lo que respalda un

desempefio discriminativo alto y estable en comparacion con AdaBoost.

4.1.8.4. Identificacion operativa de segmentos/cohortes en riesgo y no riesgo (desde la

matriz de confusion)

Para traducir los resultados del modelo a una lectura institucional, cada prediccion del
conjunto de validacion/prueba se asocia al identificador del segmento (SEGMENTO ID) y a
su probabilidad estimada de riesgo alto. Con ello, la matriz de confusion deja de ser solo un

resumen numérico y se convierte en cuatro listados operativos:

66



o TP (verdaderos positivos): Segmentos correctamente identificados como riesgo alto

(prioridad principal de intervencion).

o FP (falsos positivos): Segmentos alertados como riesgo alto que en realidad son riesgo

bajo (alertas adicionales; pueden revisarse con criterios operativos o ajustando umbral).

o FN (falsos negativos): Segmentos con riesgo alto real que el modelo no detectd (error mas

critico, porque implica omitir segmentos potencialmente vulnerables).

e TN (verdaderos negativos): Segmentos correctamente clasificados como bajo riesgo (sin

priorizacion inmediata).

En la practica, para cada periodo (p. ej., Test 2023) se construye una tabla final con;
SEGMENTO 1D, etiqueta real (0/1), prediccion (0/1), probabilidad estimada y categoria
(TP/FP/FN/TN). Esto permite: (i) generar el ranking Top-N con los TP (y eventualmente FP
de alta probabilidad), (i1) documentar segmentos no riesgo (TN) como grupo de comparacion,
y (ii1) analizar casos frontera para ajustar el umbral segun la capacidad institucional. Se
recomienda incluir en anexos un extracto de estas tablas (Top-N y ejemplos de FN/FP) para

evidenciar trazabilidad y uso operativo del sistema

4.1.9. Desempeiio de modelos con balanceo (comparacion antes/después)

Bajo el esquema de validacion temporal, se comparo el desempefio de Random Forest,
AdaBoost y Gradient Boosting antes y después de aplicar balanceo de clases. Primero se evaluo
la linea base sin balanceo con el mismo pipeline y el mismo split (Valid/Test). Luego se
incorpor6 SMOTE dentro del pipeline solo en entrenamiento, evitando fuga de informacion, y

se reentrenaron los tres modelos en las mismas condiciones.

En la linea base, Random Forest y Gradient Boosting muestran métricas globales mas
altas y mejor deteccion de la clase minoritaria que AdaBoost. Tras aplicar SMOTE, mejora
principalmente la identificacion de RIESGO ALTO (mayor recall), especialmente en
AdaBoost, mientras que Random Forest y Gradient Boosting mantienen un desempefio alto y
estable. En conjunto, la comparacion confirma que el balanceo fortalece la deteccion de

segmentos/cohortes en riesgo alto sin alterar el enfoque temporal del experimento.
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Hlustracion 41. Comparacion de sin balanceo(antes)

modelo split accuracy precision recall f1 auc Ei
0 Random Forest  valid 0.986013 0.977183 0.954262 0965592 0998963 4
1 Random Forest  test 0983155 0980751 0951115 0985705 0.998635
2 AdaBoost  walid 0937312 0913008 0763410 0.534492 0936130
3 AdaBoost  test 0916293  0.904684 0741575 0.515230 0.93096%
4 Gradient Boosting  wvalid 0930808  0.966580 0933135 0952150 0993355
E Gradient Boosting  test 0972858 0967578 0921837 0944154 0.997700

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

La Ilustracion 41 presenta las métricas comparativas (accuracy, precision, recall, F1 y
AUC) de Random Forest, AdaBoost y Gradient Boosting en validacioén y prueba sin aplicar
balanceo. Se observa que Random Forest y Gradient Boosting alcanzan los valores mas altos
de desempefio global, destacando por su equilibrio entre precision y recall, y por AUC elevados.
En contraste, AdaBoost muestra métricas inferiores, especialmente en la deteccion de la clase
minoritaria (RIESGO_ALTO), reflejado en menores valores de recall y F'1 en comparacion con

los otros dos modelos.

Hlustracion 42. Comparacion de balanceo(después)

Tabla con balancec (SHMOTE}:

Hodelo Split accuracy precision recall f1 auc I:E:]
o Random Forest  Valid (2021-2022) 0.9852 0.9608 09677 09642 0.9988 2}
1 Random Forest Test (2023) 0.9815 0.9585 09679 09637 0.9954
2 AdaBoost Walid (2021-2022) 0.9429 0.8166 09313 08702 0.9355
3 AdaBoost Test (2023) 0.9279 05117 09247 0.8645 0.9302
4 Gradient Boosiing Valid (2021-2022) 0.9764 0.9241 096456 09439 0.9967
5 Gradient Boosiing Test (2023) 0.9675 0.9145 09604 093589 0.9954

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

La Ilustracion 42 muestra el desempefnio de los mismos modelos tras aplicar balanceo
con SMOTE dentro del pipeline, inicamente en el conjunto de entrenamiento. En general, se
evidencia un incremento en la sensibilidad hacia la clase minoritaria (mejoras en recall), siendo
el cambio mas notorio en AdaBoost, que mejora su capacidad para identificar casos de riesgo
alto, aunque con una posible reduccion en precision (comportamiento esperado al aumentar la
cobertura de la clase minoritaria). Random Forest y Gradient Boosting mantienen métricas

globales altas (F1 y AUC elevados) y muestran mejoras puntuales en la deteccion del riesgo
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alto, confirmando que el balanceo contribuye a fortalecer la identificacion de

segmentos/cohortes priorizados sin afectar la consistencia del esquema temporal de evaluacion.

4.1.9.1. Impacto del desbalance de clases y efectividad de las técnicas aplicadas.

En esta investigacion, la variable objetivo RIESGO ALTO presenta una distribucion
desbalanceada: la clase mayoritaria corresponde a riesgo bajo (0) y la minoritaria a riesgo alto
(1). En problemas de clasificacion con desbalance, es frecuente que los modelos optimicen el
acierto sobre la clase mayoritaria, lo que puede inflar métricas globales como accuracy, pero
reducir la capacidad de detectar la clase de interés (riesgo alto). Por esta razon, ademas de la
exactitud, se priorizaron métricas sensibles a la clase minoritaria, particularmente recall
(sensibilidad) y Fl-score, ya que un sistema de alerta temprana pierde utilidad si omite
segmentos/cohortes realmente en riesgo (falsos negativos).
Para mitigar este efecto, se compard el desempefio antes y después de aplicar técnicas de
balanceo. En la linea base (sin balanceo), Random Forest y Gradient Boosting mantienen alta
capacidad discriminativa (AUC elevado) y una deteccion robusta de la clase minoritaria,
mientras que AdaBoost muestra mayor dificultad relativa para identificar riesgo alto (mayor
proporcion de falsos negativos). Posteriormente, al incorporar SMOTE Unicamente dentro del
conjunto de entrenamiento (evitando fuga de informacion), se observé una mejora mas marcada
en la deteccion de RIESGO_ALTO, reflejada principalmente en incrementos de recall y F1-
score, especialmente en AdaBoost, lo cual es consistente con la literatura: el balanceo suele
incrementar sensibilidad, aunque puede reducir precision debido al aumento de alertas (mas
falsos positivos).
En términos institucionales, este resultado es clave: si el objetivo es no omitir
segmentos/cohortes criticos para intervencion preventiva, conviene priorizar configuraciones
con mayor recall (aceptando algunas alertas adicionales). En cambio, si los recursos de
intervencion son limitados, puede ajustarse el umbral de decision para mejorar precision y
complementar la priorizacién con criterios operativos (capacidad instalada, criticidad del
segmento, ventanas de atencion). En sintesis, la evaluacion confirma que el desbalance afecta
la deteccion del riesgo alto y que el balanceo aplicado fortalece la sensibilidad del sistema sin

romper el enfoque temporal del experimento.
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Ademas, el efecto del desbalance se evidencia directamente en la matriz de confusion:
cuando el modelo se inclina hacia la clase mayoritaria (0), el error que tiende a crecer es el de
falsos negativos (FN), es decir, segmentos con riesgo alto que quedan sin priorizacion. Esto es
critico en un enfoque preventivo, porque un FN equivale a “no activar” acompafiamiento donde
si podria ser necesario. En contraste, el costo de un falso positivo (FP) es generar una alerta
adicional que puede gestionarse mediante revision operativa o ajuste de umbral. Por ello, la
comparacion antes/después del balanceo debe interpretarse no solo en métricas agregadas, sino
en la reduccion de FN y el comportamiento del trade-off recall-precision, lo que refuerza la
pertinencia de SMOTE aplicado unicamente en entrenamiento y la priorizacion de recall/F1

para el objetivo institucional del estudio.

4.1.10. Comparacion global y seleccion del modelo final

Con base en los resultados de validacion (2021-2022) y, principalmente, de prueba (Test
2023), se compararon Random Forest, AdaBoost y Gradient Boosting mediante accuracy,
precision, recall, F1 y AUC (Ilustracion 43). Debido al desbalance de clases, se priorizé recall

y F1 (clase minoritaria) y AUC.

En Test 2023, Random Forest obtuvo el mejor desempefio (accuracy=~0.983,
recall=0.951, F1=0.966, AUC=0.999), seguido por Gradient Boosting (recall~0.922, F1~0.944,
AUC=0.998), mientras que AdaBoost fue inferior (recall=0.742, F1=0.815). Por ello, se
selecciond Random Forest como modelo final para predecir RIESGO_ALTO.

Llustracion 43. Comparacion Global y seleccion del modelo final

Modelo Split accuracy precision recall fl auc
0 Random Forest Valid (2021-2022) 0.9860 09772 09543 09656 0.9990
1 Random Forest Test (2023) 0.9832 0.9808 09511 09657 0.9986
2 AdaBoost Valid (2021-2022) 0.9373 09130 07684 0.8345 0.9861
3 AdaBoost Test (2023) 0.9163 0.9047 07419 0.8152 0.9810
4 Gradient Boosting Valid (2021-2022) 0.9806 09666 09381 09522 0.9984
5§ Gradient Boosting Test (2023) 0.9729 09676 0.9218 0.9442 0.9977

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

Ademas, en la siguiente ilustracion 43 se presenta el ranking final de los modelos
evaluados, considerando exclusivamente el desempefo en el conjunto de prueba (Test 2023).

La seleccion del modelo final se realiz6 priorizando las métricas F1, AUC y recall, evidenciando
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a Random Forest como el modelo con mejor rendimiento global para la prediccion del riesgo

alto, seguido por Gradient Boosting, mientras que AdaBoost mostr6 resultados inferiores.

[lustracion 44. Eleccion de la modelo final basada en métricas del conjunto Test

Modelo Split accuracy precision recall fl auc
1 Random Forest Test (2023) 0.9832 0.9808 09511 0.9657 0.9988
5 Gradient Boosting Test (2023) 0.9729 0.9676 09218 0.9442 09977
3 AdaBoost Test (2023) 0.9163 0.9047 0.7419 0.8152 0.9810

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

4.1.11. Interpretabilidad del modelo final (importancia de variables / SHAP si aplica)

Para explicar el modelo final (Random Forest), se analiz6 la importancia de variables,
identificando qué predictores influyen més en la clasificacion de RIESGO ALTO. En general,
las variables temporales derivadas de la matricula (rezagos y medidas histéricas como
TOTAL L1, TOTAL L2, MEDIA 3, STD 3, Z 3 y LOG TOTAL) aportan la mayor
informacion, indicando que el modelo se basa principalmente en el comportamiento previo del
segmento. De forma complementaria, puede aplicarse SHAP para interpretar las predicciones:
a nivel global (variables mas influyentes) y local (qué variables explican un caso especifico),

facilitando una lectura clara y util de los resultados.

Hlustracion 45. Interpretabilidad del modelo final (Random Forest)

Top 15 varisbles mds importantes (Permutation Importance, scoring=Fl):

variable importancia_media importancia_std

] TOTAL_L1 0.437143 0.001208
" LOG_TOTAL 0.368169 0.002064
13 Z3 0.292336 0.001904
10 STD 3 0.046912 0.001652
12 SHARE_IES 0.022375 0.000751
7 TOTAL_L2 0.018152 0.000894
8 TOTAL_L3 0.013041 0.000585
9 MEDIA_3 0.003824 0.000521
3 MODALIDAD 0.000024 0.000259
o NOMERE_IES -0.000123 0.000436
4 SEXO -0.000287 0.000181
1 NOMBRE_CARRERA -0.000444 0.000208
5 PROVINCIA_RESIDENCIA -0.000452 0.000181
2 NIVEL_FORMACION -0.000981 0.000280

Importancia de variables {(Random Forest) - Top 15
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Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026
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La ilustracion 45 muestra el andlisis de importancia de variables del modelo Random
Forest mediante Permutation Importance (midiendo cudnto disminuye el F1 cuando se altera
cada variable). En la tabla y el grafico de barras se observa que las variables con mayor aporte
al desempefio del modelo son TOTAL L1 (matricula del afio previo), LOG TOTAL
(transformacion logaritmica del total) y Z 3 (indicador estandarizado), ya que generan las
mayores caidas en F1 cuando se permutan. En un segundo nivel aparecen STD 3 y
SHARE IES, relacionadas con la variabilidad historica y la participacion relativa del segmento
dentro de la IES. En contraste, las variables categoricas del segmento (como NOMBRE IES,
PROVINCIA RESIDENCIA, NOMBRE CARRERA, MODALIDAD, SEXO vy
NIVEL FORMACION) presentan una influencia menor en comparacion con las variables
temporales, lo que sugiere que el modelo se apoya principalmente en la dinamica historica de

la matricula para identificar el riesgo alto.

4.1.12. Segmentos/cohortes priorizados: ranking de mayor riesgo (Top N)

A partir del modelo final seleccionado (Random Forest), se estimo la probabilidad de
riesgo alto para cada segmento/cohorte utilizando el conjunto de prueba (Test 2023). Con base
en estas probabilidades, se construyd un ranking de priorizacién (Top N), ordenando los
segmentos de mayor a menor riesgo estimado. Este ranking permite identificar de manera
objetiva aquellos segmentos/cohortes con mayor probabilidad de desercion, constituyendo una
herramienta analitica relevante para la focalizacion de estrategias de intervencion institucional,
tales como acciones de acompafamiento académico, seguimiento temprano y asignacion
eficiente de recursos. De esta forma, el modelo no solo demuestra capacidad predictiva, sino

también utilidad practica para la toma de decisiones en el ambito de la gestion educativa.
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Ilustracion 46. Ranking de los segmentos/cohortes con mayor probabilidad

SEGMENTO_ID NOVBRE_IES NOVBRE_CARRERA NIVEL_FORMACION  MODALIDAD Sexo PROVINCIA RESIDENCIA PROBA MEDIA PROBA MAX N_OBS
3591 10636 PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR TERAPIAFISICA  TERCER NIVEL DE GRADC PRESENCIAL  MUJER IMBABURA 10 10 1
3609 10674 PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR URBANISMO CUARTO NIVEL O POSGRADO ENLUNEA HOMBRE ‘CHIMBORAZO 1.0 1.0 1
14455 36489 UNIVERSIDAD ESTATAL DE MILAGRO EDUCACION BASICA CUARTO NIVEL O POSGRADQ ENUNEA MUJER GALAPAGOS 1.0 10 1
26566 86629 UNIVERSIDAD TECHICA PARTICULAR DE LOJA CONTABILIDAD Y AUDITORIA ~ TERCER NIVEL DE GRADO  ADISTANCIA HOMBRE ORELLANA 10 10 1
14214 36021 UNIVERSIDAD ESTATAL DE MILAGRO COMUNICACION TERCER NIVEL DE GRADO PRESENCIAL HOMERE LOJA 1.0 1.0 1
14212 36019 UNIVERSIDAD ESTATAL DE MILAGRO COMUNICACION ~ TERCER NIVEL DE GRADO PRESENCIAL HOMBRE ELORO 10 10 1
14741 37136 UNIVERSIDAD ESTATAL DE MILAGRO INGENIERIAINDUSTRIAL ~ TERCER NIVEL DE GRADO PRESENCIAL  MUJER ELORO 10 10 1
14738 37132 UNIVERSIDAD ESTATAL DE MILAGRO INGENIERIAINDUSTRIAL ~ TERCER NIVEL DE GRADC PRESENCIAL HOMBRE ZAMORA CHINCHIPE 10 10 1
14215 36022 UNIVERSIDAD ESTATAL DE MILAGRO COMUNICACION ~ TERCER NIVEL DE GRADO PRESENCIAL HOMBRE LOS RIOS 10 10 1
14696 37026 UNIVERSIDAD ESTATAL DE MILAGRO GESTION EDUCATIVA  CUARTO NIVEL O POSGRADO ENLUNEA  MUJER ORELLANA 1.0 10 1
26542 66586 UNIVERSIDAD TECNICA PARTICULAR DE LOJA COMUNICACION SOCIAL ~ TERCER NIVEL DE GRADC  ADISTANCIA ~ MUJER LoJA 10 10 1
26539 66581 UNIVERSIDAD TECHICA PARTICULAR DE LOJA COMUNICACION SOCIAL TERCER NIVELDE GRADO ADISTANCIA ~ MUJER ELORO 1.0 1.0 1
26533 66562 UNIVERSIDAD TECNICA PARTICULAR DE LOJA COMUNICACION SOCIAL ~ TERCER NIVEL DE GRADC  ADISTANCIA HOMEBRE MANABI 1.0 10 1
26532 86560 UNIVERSIDAD TECHICA PARTICULAR DE LOJA COMUNICACION SOCIAL ~ TERCER NIVEL DE GRADO  ADISTANGIA HOMERE LoJA 10 10 1
26530 66558 UNIVERSIDAD TECHICA PARTICULAR DE LOJA COMUNICACION SOCIAL TERCER NIVEL DE GRADOQ  ADISTANCIA HOMERE GUAYAS 1.0 1.0 1
26527 86555 UNIVERSIDAD TECNICA PARTICULAR DE LOJA COMUNICACION SOCIAL ~ TERCER NIVEL DE GRADC  ADISTANCIA HOMERE ELORO 10 10 1
26526 86553 UNIVERSIDAD TECNICA PARTICULAR DE LOJA COMUNICACION SOCIAL ~ TERCER NIVEL DE GRADO  ADISTANCIA HOMBRE CHIMEORAZO 10 10 1
26524 66551 UNIVERSIDAD TECNICA PARTICULAR DE LOJA COMUNICACION SOCIAL ~ TERCER NIVEL DE GRADC  ADISTANCIA HOMBRE CARCHI 10 10 1
3512 10454 PONTIFICIAUNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR  SOCIOLOGIA CON MENCION EN RELACIONES INTERNACI. TERCER NIVEL DE GRADO PRESENCIAL HOMBRE PICHINCHA 10 10 1
3740 10821 UNIVERSIDAD AGRARIA DEL ECUADOR INGENIERIA AGRICOLA MENCION AGROINDUSTRIAL ~ TERCER NIVEL DE GRADO PRESENCIAL  MUJER CHIMBORAZO 1.0 10 1
14829 37506 UNIVERSIDAD ESTATAL DE MILAGRO PEDAGOGIA DE LALENGUAY LALITERATURA  TERCER NIVEL DE GRADO PRESENCIAL  MUJER LoJA 10 10 1
14147 35923 UNIVERSIDAD ESTATAL DE MILAGRO BIOTECNOLOGIA TERCER NIVEL DE GRADO PRESENCIAL HOMBRE ‘CHIMBORAZO 1.0 1.0 1
14751 37251 UNIVERSIDAD ESTATAL DE MILAGRO LICENCIATURAEN ENFERMERIA ~ TERCER NIVEL DE GRADC PRESENCIAL HOMEBRE GUAYAS 1.0 10 1
14750 37238 UNIVERSIDAD ESTATAL DE MILAGRO LICENCIATURA EN DISEfI0 GRAFICO Y PUBLICIDAD ~ TERCER NIVEL DE GRADO PRESENCIAL  MUJER GUAYAS 10 10 1
14749 37233 UNIVERSIDAD ESTATAL DE MILAGRO LICENCIATURA EN DISERIO GRAFICO ¥ PUBLICIDAD TERCER NIVEL DE GRADO PRESENCIAL HOMERE GUAYAS 1.0 1.0 1
3758 10939 UNIVERSIDAD AGRARIA DEL ECUADOR INGENIERIAAMBIENTAL ~ TERCER NIVEL DE GRADC PRESENCIAL HOMBRE SANTO DOMINGO DE LOS TSACHILAS 10 10 1
3824 11201 UNIVERSIDAD ANDINA SIMON BOLIVAR ADMIMISTRACION DE EMPRESAS  CUARTO NIVEL O POSGRADO  PRESENCIAL  MUJER CHIMEORAZO 10 10 1
3494 10386 PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR SISTEMAS DE INFORMACION ~ TERCER NIVEL DE GRADO PRESENCIAL HOMBRE MANABI 10 10 1
26432 66382 UNIVERSIDAD TECNICA PARTICULAR DE LOJA  CIENCIAS DE LA EDUCACION MENCION QUIMICA Y BIO. TERCER NIVEL DE GRADO  ADISTANCIA  MUJER ZAMORA CHINCHIPE 10 10 1
26427 66368 UNIVERSIDAD TECNICA PARTICULAR DE LOJA  CIENCIAS DE LA EDUCACION MENCION QUIMICAY BIO..  TERCER NIVELDE GRADC ADISTANCIA  MUJER GUAYAS 1.0 10 1

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

4.2. Analisis

4.2.1. Interpretacion general segiin el objetivo general

En relacion con el objetivo general, los resultados confirman que es posible construir
un modelo predictivo que estime el riesgo de desercion a nivel agregado (segmento/cohorte)
utilizando datos abiertos de matricula (2015-2023). La estrategia metodologica basada en la
consolidacion segmento—afio, la generacion de variables temporales desde el conteo de
matricula (TOTAL SEGQG)y la validacion con enfoque temporal permitié obtener un desempeio

elevado y estable en el conjunto de prueba (2023).

El alto desempefio observado en modelos tipo ensemble (Random Forest y Gradient
Boosting) sugiere que la dindmica histérica de matricula contiene sefiales consistentes para
discriminar segmentos con mayor probabilidad de presentar caidas interanuales relevantes
(operacionalizadas como riesgo alto). En términos institucionales, esto respalda la utilidad del
enfoque como herramienta de alerta temprana agregada, orientada a priorizar
segmentos/cohortes y focalizar recursos de acompafamiento, monitoreo y analisis académico-

programatico.
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Tlustracion 47. Curva ROC-Modelo Final

Curva ROC - Modelo final (Test 2023)
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Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

4.2.2. Analisis por objetivos especificos

4.2.2.1. Variables relevantes y patrones por segmento/cohorte

En cumplimiento del OE1, el andlisis evidencia que las variables con mayor aporte para
estimar el riesgo de desercion a nivel agregado se relacionan principalmente con la dindmica
temporal de la matricula por segmento/cohorte. La interpretabilidad del modelo final muestra
que indicadores derivados del historial (por ejemplo, TOTAL L1, LOG TOTAL y Z 3,
seguidos por STD 3 y SHARE IES) concentran la mayor capacidad discriminativa, lo que
sugiere que el riesgo alto se asocia a caidas interanuales, inestabilidad y desviaciones respecto
al comportamiento reciente del segmento. En contraste, las variables categdricas del segmento
(institucion, carrera, modalidad, nivel, sexo y territorio) aportan menos y se interpretan como
contexto. En sintesis, el riesgo agregado se explica sobre todo por patrones historicos de
matricula, lo que respalda la seleccion de variables y la operacionalizacion del riesgo usada en

el modelado.
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Ilustracion 48. Importancia de variables

Importancia de variables (Permutation Importance) - Top 10
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Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

4.2.2.2. Aporte del pipeline y del balanceo

En cumplimiento del OE2, los resultados muestran que el pipeline de preprocesamiento
y el balanceo con SMOTE fortalecen la identificacion de segmentos/cohortes con riesgo alto.
El pipeline integré imputacion, codificacion de variables categdricas y estandarizacion,
manteniendo consistencia metodoldgica y evitando fuga de informacion mediante validacion
temporal. La aplicacion de SMOTE solo en entrenamiento redujo el desbalance y mejord
principalmente recall y F1-score, sin cambios relevantes en accuracy ni AUC. En particular,
Random Forest y Gradient Boosting mantuvieron un desempefio alto y estable en validacion y
prueba (2023). Aunque AdaBoost mejora con SMOTE, continua por debajo de los otros
modelos, especialmente en precision y F1. En conjunto, estos hallazgos confirman que el
pipeline y el balanceo son claves para robustecer el modelo y apoyar una alerta temprana

agregada.
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Hlustracion 49. Impacto de balanceo

Impacto del balanceo (SMOTE] en el desempeno de modelos ensemble
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Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

4.2.2.3. Comparacion técnica de los tres modelos (ensemble)

Se compararon Random Forest (bagging), Gradient Boosting (boosting) y AdaBoost
(boosting) con el mismo pipeline y validacion temporal. En Test 2023, Random Forest obtuvo
el mejor desempefio global (F1=0.9657; recall=0.9511; AUC = 0.9986), seguido por Gradient
Boosting (F1 = 0.9442; recall = 0.9218). AdaBoost fue inferior, especialmente en recall

(0.7419), mostrando menor capacidad para detectar la clase minoritaria (riesgo alto).

Ilustracion 50. Comparacion de desemperio de modelos

Comparacion de desempeno de modelos (Test 2023)
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Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026
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Valor de la métrica

4.2.2.4. Justificacion del mejor algoritmo con base en métricas

Con base en la evaluacion comparativa en el conjunto de prueba (Test 2023), el modelo
Random Forest se selecciona como el algoritmo mads eficiente para estimar el riesgo de
desercion a nivel agregado. Esta decision se fundamenta en que obtuvo el mejor equilibrio
global entre métricas, destacando especialmente en indicadores criticos para un problema
desbalanceado: recall, Fl-score y AUC.En particular, Random Forest alcanzé valores
superiores en F1 y recall, lo que evidencia una alta capacidad para identificar correctamente la
clase minoritaria (RIESGO_ALTO) y reducir falsos negativos, aspecto esencial para un enfoque
de alerta temprana. Adicionalmente, su AUC cercano a 1 confirma una capacidad discriminativa
excelente y estable, reflejada también en las curvas ROC observadas. Aunque Gradient
Boosting mostrd resultados competitivos, se ubicd ligeramente por debajo en F1 y recall,
mientras que AdaBoost present6 el menor desempefio relativo, especialmente en sensibilidad al
riesgo alto. En sintesis, Random Forest ofrece el mejor desempeio para la finalidad del estudio:
priorizar segmentos/cohortes con alta probabilidad de caida interanual de matricula, con un
balance adecuado entre precision y deteccion, lo que respalda su seleccion como modelo final

para apoyar la toma de decisiones institucionales.

1lustracion 51. Comparacion de mejor algoritmo

100 comparacion de modelos ensemnie - 1est 2023

0.98
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086 1 = AUC
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(F1) (F1) (RECALL) (RECALL) (RECALL) (auc) (AUC) (AUC)

Nota. Fuente: Elaboracién propia Romero Cristhian 2026
4.2.3. Respuesta a preguntas de investigacion
4.2.3.1. Variables con mayor importancia predictiva
Los resultados de interpretabilidad del modelo final evidencian que las variables con

mayor importancia predictiva se asocian principalmente a la dindmica historica de la matricula
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del segmento/cohorte. Destacan variables temporales derivadas del TOTAL como TOTAL L1,
LOG TOTAL y Z 3, seguidas por medidas de estabilidad/variacion como STD 3 vy
SHARE IES. En contraste, las variables categoéricas del segmento (institucion, carrera,
modalidad, nivel, sexo y territorio) aportan menor peso relativo y se interpretan como

informacion contextual para caracterizar los segmentos.

4.2.3.2. Algoritmo con mejor desempeiio

De acuerdo con la evaluacion en el conjunto de prueba (2023), el algoritmo con mejor
desempefio fue Random Forest, al obtener el mejor equilibrio entre métricas relevantes para
clasificacion con desbalance, especialmente Fl-score, recall y AUC. Gradient Boosting
presento resultados competitivos, pero ligeramente inferiores, mientras que AdaBoost mostro

el rendimiento mas bajo, particularmente en la deteccion de la clase minoritaria (riesgo alto).
4.2.3.3. Efecto del desbalance y balanceo

El desbalance observado (mayoria de casos en riesgo bajo) puede sesgar el aprendizaje
hacia la clase mayoritaria y reducir la deteccion del riesgo alto. Al aplicar SMOTE unicamente
en entrenamiento, se mejora la representacion de la clase minoritaria, incrementando
principalmente recall y F1-score sin afectar de forma importante accuracy ni AUC. En general,
el balanceo fortalecio la capacidad de los modelos para identificar segmentos/cohortes con
riesgo alto, siendo mas notorio en modelos con menor sensibilidad inicial (como AdaBoost), y

manteniendo un desempeiio alto y estable en Random Forest y Gradient Boosting.
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Ilustracion 52. Efecto del desbalance y balanceo
Efecto del balanceo (SMOTE) en Recall - Test 2023
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Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026
4.2.4. Discusion con el marco tedrico y estudios previos

Los resultados del modelo se interpretan de forma consistente con el marco tedrico
conceptualiza la desercion como un fendémeno multifactorial asociado a dimensiones
académicas, institucionales, demogréficas y contextuales (Granda et al., 2024 ; Moreira &
Caicedo, 2024). En coherencia con ello, este estudio propone una aproximacion desde analitica
educativa y aprendizaje automatico para estimar riesgo de desercion a nivel agregado
(segmento/cohorte) utilizando datos abiertos de matricula. No obstante, es importante precisar
que la evidencia empirica proviene de conteos agregados (TOTAL) y no de trayectorias
individuales; por tanto, el modelo estima riesgo respecto de un proxy operativo (caidas
interanuales relevantes de matricula por segmento), y su interpretaciéon debe centrarse en
patrones estructurales del sistema mas que en causas individuales del abandono.
Los resultados muestran que los predictores mas influyentes corresponden a variables

temporales derivadas del historial de matricula (rezagos, medidas de dispersion, estandarizacion
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y transformaciones), lo que sugiere que el riesgo agregado se asocia principalmente con
volatilidad, inestabilidad y desviaciones respecto del comportamiento reciente del segmento.
Este hallazgo es consistente con enfoques de analitica predictiva que sostienen que los patrones
longitudinales contienen sefiales utiles para anticipar escenarios de riesgo, particularmente
cuando se emplean modelos de aprendizaje automatico con capacidad de capturar interacciones
y no linealidades (Bouihi etal., 2024).
Metodolégicamente, el mejor desempeiio de modelos ensemble (Random Forest y Gradient
Boosting) refuerza la idea de que la relacion entre los predictores y el proxy de riesgo no
responde Unicamente a patrones lineales; mas bien, se explica por combinaciones de sefiales
temporales que, en conjunto, incrementan la probabilidad de clasificar un segmento como
riesgo alto. Ademads, la comparacion con y sin balanceo es coherente con recomendaciones
habituales en clasificacion desbalanceada: no basta con accuracy, sino que deben priorizarse
métricas como recall y F1 cuando el objetivo es preventivo y se busca minimizar omisiones
(falsos negativos).
En sintesis, los hallazgos respaldan el valor de emplear datos abiertos y analitica educativa
como soporte para una alerta temprana agregada, util para monitoreo institucional, priorizacion
de segmentos/cohortes y focalizacion de estrategias (tutorias, refuerzos, acompanamiento y
revision académico-programatica), sin sustituir el andlisis cualitativo o institucional que

explique las causas subyacentes.

4.2.5. Implicaciones para toma de decisiones y alerta temprana agregada

Las implicaciones directas para la gestion institucional, especialmente en el disefio de
mecanismos de alerta temprana y priorizacion de acciones. Dado que el estudio se apoya en
datos agregados, el aporte principal se orienta a la identificaciéon y monitoreo de riesgo por
unidades de anélisis (por ejemplo, cohorte, carrera, periodo académico, asignatura, jornada o
modalidad), lo que permite decisiones a nivel de planificacion y focalizacion de recursos.Una
implementacion préctica derivada de este trabajo consiste en transformar la salida del modelo
(probabilidad/score) en indicadores de monitoreo, tales como: (i) riesgo promedio por cohorte
o programa, (ii) proporciéon de unidades clasificadas en riesgo alto/medio/bajo, y (iii) tendencias
temporales del riesgo entre periodos. Con ello, la institucion puede detectar oportunamente
“puntos criticos” (por ejemplo, cohortes o periodos donde el riesgo aumenta) y activar

estrategias preventivas: tutorias académicas, acompafiamiento psicoeducativo, refuerzo en
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asignaturas criticas, campafias de retencion o ajustes en procesos administrativos que inciden
en la continuidad. Adicionalmente, la definicion de umbrales de alerta debe responder a la
logica de decision. Si el costo de no intervenir es alto, el sistema deberia priorizar
sensibilidad/recall (captar la mayor cantidad de casos de riesgo). En cambio, si la intervencion
requiere recursos significativos, conviene ajustar el umbral para mejorar precision y
complementar la priorizacion con criterios operativos (capacidad instalada, severidad del
riesgo, ventanas de tiempo disponibles). En ambos casos, la recomendacion es que el modelo
funcione como apoyo analitico y que su uso esté integrado a rutas de accion claramente
definidas, con responsables y seguimiento. Finalmente, para consolidar la utilidad institucional
del sistema, se requiere medir impacto: cobertura de intervencion, respuesta de los
beneficiarios, evolucion de indicadores académicos y comparacion de resultados entre periodos.
Esto evita que la prediccidon se convierta Unicamente en un ejercicio descriptivo y permite

retroalimentar el sistema de alerta con evidencia.
4.2.6. Limitaciones y amenazas a la validez (datos agregados y proxy de desercion)

Este estudio presenta limitaciones que deben considerarse para interpretar

adecuadamente los resultados y el alcance de aplicacion.

En primer lugar, el uso de datos agregados introduce el riesgo de falacia ecoldgica, es
decir, inferir comportamientos individuales a partir de patrones grupales. Esto limita el uso del
modelo para decisiones individualizadas, pero no invalida su utilidad para monitoreo y

planificacion institucional, que es el proposito principal del enfoque agregado.

En segundo lugar, la variable objetivo se operacionaliza mediante un proxy de desercion
(por ejemplo, no matricula, inactividad u otra definicion indirecta). Este enfoque puede
incorporar ruido en la etiqueta, ya que el proxy puede capturar situaciones distintas al abandono
definitivo (pausas temporales, movilidad académica, cambios administrativos o condiciones
externas). Como consecuencia, el modelo estima riesgo respecto del proxy definido y no

necesariamente respecto de la desercion confirmada en sentido estricto.

En tercer lugar, existe la amenaza de fuga de informacion (data leakage) si alguno de

los predictores refleja informacion posterior o demasiado cercana al evento que se pretende
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anticipar. Por ello, es clave asegurar consistencia temporal (que las variables utilizadas estén

disponibles antes del momento de prediccion) y validar con esquemas adecuados.

En cuarto lugar, el desbalance de clases puede afectar el entrenamiento y la
interpretacion de métricas. Si se aplicaron técnicas de remuestreo (como SMOTE), si bien
pueden mejorar la deteccion de la clase minoritaria, también pueden aumentar el riesgo de
sobreajuste o alterar la calibracion. Por ello, la interpretacion debe apoyarse en desempefio en

datos de prueba y, de ser posible, validacion por periodos/cohortes no vistas.

Finalmente, como en la mayoria de los estudios observacionales, es probable que existan
variables no medidas y posibles sesgos estructurales (por ejemplo, diferencias socioeconémicas
capturadas indirectamente por ciertos predictores). En consecuencia, el uso institucional del
modelo debe orientarse a apoyo y acompafamiento, evitando enfoques punitivos Yy

promoviendo monitoreo ético del desempefio del sistema.

4.2.6.1. Amenazas a la validez externa

Una primera amenaza a la validez externa corresponde a la generalizacion temporal;
cambios en politicas educativas, reestructuracion de oferta académica, condiciones econdmicas
o eventos externos pueden modificar los patrones de matricula entre periodos (concept drift),
afectando la estabilidad del modelo si se aplica en afios futuros sin recalibracion.
En segundo lugar, existe heterogeneidad institucional y territorial: el comportamiento de la
matricula puede variar entre universidades, carreras, modalidades y provincias; por ello, el
desempefio global puede ocultar diferencias por subgrupos y conviene complementar con
validaciones estratificadas (por IES, provincia 0 campo).
En tercer lugar, el uso de datos agregados limita la generalizacion a decisiones individualizadas;
el modelo es valido como herramienta de monitoreo y planificacion agregada, no como
predictor de desercion por estudiante.
Finalmente, la variable objetivo es un proxy basado en caida interanual de matricula; por tanto,
puede capturar fendmenos distintos al abandono definitivo (movilidad académica, pausas,
cambios administrativos, apertura/cierre de cohortes). En consecuencia, el modelo predice

riesgo respecto del proxy definido y debe interpretarse dentro de ese alcance.
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4.2.7. Sintesis final del apartado

En este apartado se discutieron los resultados del modelo predictivo del proxy de
desercion, articulandolos con el marco tedrico y hallazgos reportados en estudios previos. Los
patrones identificados muestran coherencia con enfoques que explican la desercién como un
proceso asociado al desempefio/avance académico y a sefiales de continuidad o vinculacion
institucional. El modelo seleccionado demostré el mejor desempefio entre las alternativas

evaluadas, respaldando su eleccion como herramienta analitica para fines de monitoreo y alerta.

A nivel aplicado, los resultados permiten proponer un esquema de alerta temprana
agregada que facilite identificar unidades académicas con mayor concentracion de riesgo,
apoyar la asignaciéon de recursos y orientar intervenciones preventivas. No obstante, la
interpretacion debe considerar las principales limitaciones del estudio: la naturaleza agregada
de los datos, el uso de una etiqueta proxy, y las amenazas asociadas al desbalance, la
temporalidad y posibles sesgos. En consecuencia, el modelo se plantea como un insumo para la
toma de decisiones basada en evidencia, complementario a la evaluacion académica y a la

gestion institucional, con necesidad de validacion y monitoreo continuo.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones
Se reporta el ranking Top N de segmentos/cohortes con mayor probabilidad
estimada de riesgo alto (Test 2023). El listado se incluye como insumo para priorizacion

institucional y focalizacion de acciones de monitoreo y acompafiamiento a nivel agregado.

El presente trabajo construy6 y evalu6é un modelo predictivo para estimar el riesgo de
desercion a nivel agregado (segmento/cohorte) utilizando datos abiertos de matricula del
SNIESE/SENESCYT correspondientes al periodo 2015-2023. A partir de la consolidacion
segmento—ano y la ingenieria de variables temporales basadas en el conteo de matricula
(TOTAL _SEG), fue posible capturar patrones longitudinales y desarrollar un enfoque
cuantitativo replicable que permite identificar segmentos con probabilidad elevada de presentar
caidas interanuales relevantes, lo cual funciona como una sefial operativa de riesgo para fines

de monitoreo institucional.

La operacionalizacion del riesgo mediante un proxy (variacion interanual de matricula
TASA 1y un umbral de caida) permitié formular el problema como una clasificacion binaria
(RIESGO_ALTO: 1 / RIESGO BAJO: 0) en un contexto donde no existen trayectorias
individuales. Se concluye que este enfoque es util para una alerta temprana agregada, siempre
que su interpretacién se centre en tendencias estructurales por segmento/cohorte y no en
causalidad individual, debido al caracter agregado de la fuente y a la presencia de observaciones

no etiquetadas (NaN) asociadas a falta de continuidad temporal.

Las variables con mayor capacidad predictiva se relacionan principalmente con la
dindmica historica de la matricula del segmento/cohorte. En particular, indicadores como
TOTAL L1, LOG TOTAL y Z 3, seguidos por medidas de estabilidad como STD 3 y
participacion relativa SHARE IES, concentraron el mayor aporte para discriminar el riesgo
alto. En cambio, variables categoricas del segmento (institucion, carrera, modalidad, nivel, sexo
y territorio) tuvieron un peso menor y se interpretan mas como contexto. En sintesis, los
resultados muestran que el riesgo agregado esta explicado, sobre todo, por sefales de

volatilidad, caidas e inestabilidad temporal de la matricula.
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Se aplicaron y compararon modelos tipo ensemble, especificamente Random Forest,
Gradient Boosting y AdaBoost, manteniendo el mismo pipeline y un esquema de evaluacioén
con enfoque temporal (entrenamiento 2016—2020, validacion 2021-2022 y prueba 2023). Los
resultados evidencian que Random Forest fue el modelo con mejor desempefio global en Test
2023, destacando en métricas criticas para clasificacion desbalanceada (F1-score, recall y
AUC), seguido por Gradient Boosting, mientras que AdaBoost mostré menor sensibilidad para

detectar la clase minoritaria.

El desbalance de clases tuvo un impacto directo en la deteccion del riesgo alto. Aunque
métricas globales como accuracy pueden verse elevadas, el criterio institucional de utilidad
exige priorizar recall y F1-score, ya que el error mas critico es el falso negativo (FN): segmentos
realmente en riesgo que no son priorizados. La comparacion antes/después confirma que el uso
de técnicas como SMOTE aplicado solo en entrenamiento, junto con validacién temporal para
evitar fuga de informacion, mejora la sensibilidad hacia la clase minoritaria (principalmente
recall y F1), siendo el efecto mas evidente en modelos con menor desempefio inicial

(AdaBoost).

El andlisis con matrices de confusion permitié identificar el tipo de errores y su
implicacion practica: los falsos positivos (FP) representan alertas adicionales que pueden
demandar mas revision operativa, mientras que los falsos negativos (FN) implican omitir
segmentos potencialmente criticos para intervencion preventiva. En consecuencia, el modelo
seleccionado (Random Forest) no solo muestra alto desempefio estadistico, sino también
coherencia con la logica de una alerta temprana, al mantener bajo nivel de FN y alta capacidad

discriminativa (AUC cercano a 1) en un escenario de validacién temporal.

Finalmente, se concluye que el enfoque propuesto es aplicable como herramienta de
apoyo a decisiones institucionales, permitiendo generar un ranking de segmentos/cohortes
priorizados (Top N) seglin probabilidad estimada de riesgo alto en 2023. Este resultado facilita
la focalizacion de recursos de monitoreo, analisis académico-programatico y acciones
preventivas a nivel agregado, con la recomendacion de que su uso sea complementario a analisis

institucionales y no sustituya la interpretacion contextual de cada segmento.
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5.2. Limitaciones

El presente estudio se desarroll6 a partir de datos abiertos agregados de matricula del
SNIESE/SENESCYT (2015-2023), por lo que su principal limitacion radica en que la unidad
de andlisis no corresponde al estudiante individual, sino al segmento/cohorte definido
operativamente por combinaciones de variables institucionales, académicas, demograficas y
territoriales. En este sentido, los resultados no deben interpretarse como predicciones
individualizadas de abandono, sino como sefales agregadas para monitoreo y planificacion.
Esta condicion introduce el riesgo de falacia ecologica, es decir, inferir comportamientos
individuales desde patrones observados a nivel grupal, lo cual puede llevar a conclusiones

inapropiadas si se extrapola el uso del modelo mas allé del alcance propuesto.

Otra limitacion importante se relaciona con la definicion de la variable objetivo. Debido
a la ausencia de una etiqueta directa de desercion confirmada, el riesgo se operacionalizd
mediante un proxy basado en caidas interanuales relevantes de matricula (TASA 1 y umbral
fijo). Aunque esta aproximacion es util para fines predictivos agregados, puede incorporar ruido
en la etiqueta, ya que una disminucion de matricula no necesariamente representa abandono
definitivo: también puede reflejar movilidad académica, pausas temporales, cambios
administrativos, reestructuracion de oferta, apertura/cierre de cohortes o variaciones
contextuales externas. Por esta razon, el modelo predice riesgo respecto al proxy definido y no

la desercion en sentido estricto.

Adicionalmente, el conjunto presenta discontinuidades temporales a nivel de
segmentos, lo cual se refleja en una proporcion relevante de observaciones sin etiqueta (NaN)
al no existir continuidad anual suficiente para calcular la variacién interanual. Si bien se
aplicaron reglas de continuidad y criterios para evitar interpretaciones sesgadas, esta situacion
reduce la cobertura efectiva del modelado y puede limitar la representacion de ciertos
segmentos con trayectoria incompleta o intermitente, afectando la generalizacion dentro de

subgrupos especificos.

Desde el punto de vista metodologico, existe siempre el riesgo de fuga de informacion
(data leakage) cuando se trabaja con variables temporales. En este estudio se controld mediante
el uso de rezagos, ventanas moéviles calculadas solo con afios previos y un esquema de

validacion temporal; sin embargo, la amenaza no desaparece por completo si alguna variable
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derivada llegara a capturar informacién demasiado cercana al evento que se pretende anticipar.
Por ello, la consistencia temporal debe mantenerse como un criterio obligatorio en futuras

actualizaciones del modelo.

Finalmente, el problema de clasificacion presenta desbalance de clases (mayoria de
riesgo bajo), lo que puede sesgar el aprendizaje hacia la clase mayoritaria e inflar métricas
globales como accuracy. Aunque se priorizé el uso de métricas sensibles (recall y F1) y se aplico
SMOTE unicamente en entrenamiento, este tipo de técnicas puede introducir riesgos como
sobreajuste o alterar la calibracion de probabilidades, especialmente si se pretende interpretar
el score como probabilidad “real”. En consecuencia, el uso institucional debe apoyarse siempre

en validacion sobre datos no vistos y en seguimiento de desempefio por periodos.

5.3. Recomendaciones

A partir de los resultados obtenidos, se recomienda que la institucidn utilice el modelo
como una herramienta de alerta temprana agregada, enfocada en la priorizacion de
segmentos/cohortes con mayor probabilidad de caida interanual de matricula, y no como un
mecanismo de clasificacion individual. Para su adopcidn practica, es conveniente transformar
la salida del modelo (score/probabilidad) en indicadores operativos de monitoreo, tales como
el porcentaje de segmentos en riesgo alto por programa o cohorte, tendencias temporales del
riesgo por ano y rankings Top N que permitan identificar puntos criticos que requieren

seguimiento académico-programatico.

Se recomienda también definir umbrales de alerta alineados con la logica de decision
institucional. Si el objetivo estratégico es preventivo y el costo de omitir casos es alto, conviene
priorizar configuraciones con mayor recall (aceptando algunas alertas adicionales). En cambio,
si los recursos para intervencion son limitados, se sugiere ajustar el umbral para mejorar
precision y complementar la priorizaciéon con criterios operativos, tales como capacidad
instalada, criticidad académica del programa, ventanas de atencion y disponibilidad de equipos
de acompafiamiento. En este marco, la matriz de confusioén debe seguir siendo un insumo clave
para discutir el equilibrio entre falsos positivos y falsos negativos, en funcion del impacto real

de cada tipo de error.
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En relacion con el desbalance de clases, se recomienda mantener el tratamiento
mediante técnicas aplicadas exclusivamente sobre el conjunto de entrenamiento, evitando fuga
de informacion. Ademas de SMOTE, pueden evaluarse alternativas complementarias como
ponderacion de clases (por ejemplo, class weight="balanced') y ajuste de umbral posterior al
entrenamiento, comparando siempre los cambios con métricas sensibles a la clase minoritaria
(recall y F1), ya que son las mas coherentes con un enfoque de alerta temprana. Del mismo
modo, se recomienda reportar el desempefio por afio y por subgrupos relevantes (IES, provincia,
modalidad o campo), ya que el desempefio global puede ocultar diferencias importantes en

segmentos especificos.

Para fortalecer la validez externa, se recomienda implementar un esquema de monitoreo
de drift o cambios estructurales, considerando que politicas educativas, condiciones econdmicas
o reestructuracion de oferta académica pueden modificar los patrones de matricula en afios
futuros. Por ello, es recomendable recalibrar o reentrenar el modelo de forma periddica cuando
se incorpore nueva informacién, y mantener pruebas temporales con periodos no vistos. Esta
practica permitiria preservar la estabilidad del sistema y garantizar que las predicciones se

mantengan Utiles en escenarios cambiantes.

Finalmente, se recomienda ampliar progresivamente el alcance del modelo
incorporando, cuando sea posible, variables adicionales que representen mejor el fenomeno de
desercion, idealmente integrando datos institucionales internos (por ejemplo, rendimiento
académico agregado, reprobacion por asignaturas criticas, tasas de retencion por periodo, o
indicadores administrativos) siempre bajo criterios éticos y de anonimizacion. Esto permitiria
reducir la dependencia de un proxy basado unicamente en matricula y mejorar la interpretacion
del riesgo. En paralelo, se recomienda que el uso del modelo esté integrado a rutas de accion
claras (responsables, protocolos y seguimiento) y que se mida su impacto en términos de
cobertura de intervencion, evolucion de indicadores de permanencia y mejora de decisiones

basadas en evidencia.
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GLOSARIO

Desercion universitaria: Abandono o interrupcion de los estudios por parte del estudiante
dentro del sistema de educacién superior, asociado a factores académicos, personales,

demograficos, institucionales o contextuales.

Desercion inicial o precoz: Tipo de desercion que ocurre cuando el estudiante ha sido
admitido en una institucion de educacion superior, pero no llega a concretar su matricula ni a iniciar

formalmente el primer periodo académico.

Desercion temprana: Abandono que se produce durante los primeros semestres de la

carrera, cuando el estudiante aun se encuentra en etapa de adaptacion al entorno universitario.

Desercion tardia: Interrupcion de los estudios universitarios que ocurre luego de haber

superado una parte significativa del plan curricular, generalmente en niveles intermedios o finales.

Permanencia estudiantil: Continuidad del estudiante dentro del sistema de educacion
superior hasta la finalizacion del programa académico, influida por condiciones académicas,

institucionales y contextuales.

Factores académicos: Elementos vinculados al proceso formativo (exigencia curricular,

evaluacion, desempefio, avance académico) que pueden incidir en la continuidad o el abandono.

Factores demograficos: Caracteristicas del perfil estudiantil y territorial (p. ej., sexo,

etnia, discapacidad, residencia) que pueden asociarse con diferencias en permanencia o abandono.

Factores institucionales: Condiciones propias de la institucion que influyen en la
permanencia (politicas académicas, calidad docente, infraestructura, servicios de apoyo,

acompafiamiento y gestion).

Datos abiertos: Conjuntos de datos publicados para acceso libre, reutilizacion y
verificacion, en formatos que facilitan su uso analitico y su integracion en estudios o sistemas de

gestion.

Datos abiertos educativos: Informacion publica del sistema educativo (p. ej., matricula,
oferta académica, caracteristicas institucionales y territoriales) que permite andlisis descriptivo y

predictivo sin requerir identificadores personales.
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Calidad de los datos: Grado en que los datos son completos, consistentes, validos y

confiables para analisis, asegurando resultados reproducibles y comparables.

Estructura de los datos: Forma de organizacion y presentacion de los datos (campos,
formatos, codificacion y organizacion tabular) que facilita su almacenamiento, procesamiento e

interpretacion.

Ciclo de vida de los datos: Etapas por las que atraviesan los datos desde su generacion y

publicacion hasta su uso, actualizacion, resguardo y archivado.

Anonimizacion de datos: Proceso que asegura la proteccion de identidades eliminando o
evitando el uso de identificadores personales; en este estudio se trabaja con informacion agregada

y no individual.

Analitica educativa (Learning Analytics): Uso de métodos analiticos y computacionales
para recopilar, analizar e interpretar datos educativos con el fin de apoyar decisiones y mejorar

procesos institucionales.

Ciencia de datos: Disciplina que integra estadistica, programacién y aprendizaje
automatico para extraer conocimiento a partir de datos y generar modelos utiles para analisis y

prediccion.

Analitica predictiva: Enfoque analitico que utiliza datos historicos para estimar eventos

futuros mediante modelos estadisticos o de aprendizaje automatico.

Sistema de alerta temprana (agregada): Herramienta analitica orientada a identificar
unidades agregadas (segmentos/cohortes) con mayor probabilidad de riesgo, con base en patrones

histéricos, para apoyar priorizacion de acciones preventivas.

Aprendizaje automatico (Machine Learning): Rama de la inteligencia artificial que

permite a los sistemas aprender patrones a partir de datos y realizar clasificaciones o predicciones.

Modelo predictivo: Representacion computacional que estima la probabilidad de

ocurrencia de un evento (p. €j., riesgo alto) a partir de variables observadas.

Modelo ensemble: Enfoque que combina varios modelos (generalmente arboles o

aprendices débiles) para mejorar precision, estabilidad y capacidad de generalizacion.
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Random Forest: Modelo ensemble tipo bagging que combina multiples arboles de

decision entrenados con muestras y variables aleatorias, generando predicciones robustas.

Gradient Boosting: Modelo ensemble tipo boosting que construye arboles de forma

secuencial, corrigiendo errores del modelo anterior y optimizando una funcion de pérdida.

AdaBoost: Algoritmo de boosting que ajusta iterativamente los pesos de las observaciones,

priorizando los casos mal clasificados para mejorar el desempefio.

Desbalance de clases: Situacion en la que una clase aparece con mucha mayor frecuencia
que otra (p. €j., riesgo bajo vs. riesgo alto), lo que puede sesgar el aprendizaje del modelo y afectar

la deteccion de la clase minoritaria.
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ANEXOS
Anexo A. Documentacion del conjunto de datos (SNIESE/SENESCYT)

Se presenta la documentacion técnica del conjunto de datos utilizado en el estudio.
Incluye el diccionario de variables originales del SNIESE/SENESCYT (2015-2023), el
diccionario de variables derivadas (features) generadas a nivel segmento—aiio y los metadatos

generales del dataset, con el fin de asegurar trazabilidad y reproducibilidad del andlisis.

Variables derivadas (features) a nivel segmento—aiio

Tabla 1. Diccionario de variables derivadas (features)

Feature Definicion Formula/Regla Tipo

SEGMENTO ID  Identificador unico Construido a partir de variables Categorica
del segmento del segmento
(combinacion de (concatenacion/codificacion)
variables del
segmento)

ANIO_COHORTE  Primer afio en que min(ANO) por SEGMENTO ID  Numérica
aparece el segmento

TOTAL_SEG Matricula anual Total por SEGMENTO IDy Numérica
consolidada por ANO
segmento

TOTAL_L1 Rezago 1 de matricula TOTAL SEG(t—1) Numérica

TOTAL_L2 Rezago 2 de matricula TOTAL SEG(t—2) Numérica

TOTAL_L3 Rezago 3 de matricula TOTAL SEG(t—3) Numérica

DIF 1 Variacion absoluta TOTAL SEG(t) — Numérica
interanual TOTAL SEG(t—1)

TASA 1 Variacion relativa (TOTAL_SEG(t) — Numérica
interanual TOTAL_SEG(t-1))/

TOTAL SEG(t—1)

MEDIA 3 Media movil historica mean(TOTAL SEG(t—1), t—2, Numérica
(3 afos previos) t=3)

STD 3 Desviacion estandar std(TOTAL SEG(t—1),t—2,t=3)  Numérica
movil (3 anos previos)

Z3 Z-score historico (TOTAL L1 —-MEDIA 3)/ Numérica

STD 3 (si STD 3>0)

LOG_TOTAL Transformacion log(1 + TOTAL_SEQG) Numérica
logaritmica de escala

FLAG_SALTO Indicador de 1 si hay salto de afos; 0 si Binaria
discontinuidad anual ~ continuidad

SHARE_IES Participacion del TOTAL _SEG/ Numérica

segmento dentro de su
IES (opcional)

total matricula IES en afio
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Nota. Fuente: Las variables temporales se calculan solo con informacion previa para evitar fuga de informacion.
Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

Metadatos del conjunto de datos

Tabla 2. Metadatos de datos

Elemento Descripcion
Fuente institucional SNIESE — SENESCYT
Cobertura Universidades publicas del Ecuador
Periodo 2015-2023

Unidad de analisis = Segmento/cohorte (pseudo-cohorte)
Nivel de agregacion Registros agregados (conteos)

Variable principal TOTAL (conteo de matricula)
Nota. Fuente: Elaboracion propia con base en SNIESE/SENESCYT.
Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

Anexo B. Segmentacion y unidad de andlisis
Se describe la construccion de la unidad de analisis agregada (segmento/cohorte) utilizada en
la investigacion. Se detallan las variables que conforman el segmento, la regla operativa para la
generacion del SEGMENTO _ID y los controles aplicados para verificar la unicidad del panel

segmento—ano.

Variables utilizadas para definir el segmento (pseudo-cohorte)

Tabla 3. Variables utilizadas/ segmento (pseudo-cohorte)

Dimension Variables consideradas

Institucional NOMBRE IES

Académico-programatica NOMBRE CARRERA, NIVEL FORMACION, MODALIDAD
Demografica SEXO

Territorial PROVINCIA RESIDENCIA

Nota. Fuente: El segmento se define como combinacion de variables observables en SNIESE.
Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

Regla operativa para construccion de SEGMENTO ID (ejemplo)

Tabla 4. Regla operativa para construccion de SEGMENTO ID

Elemento Ejemplo
Variables del NOMBRE IES + NOMBRE CARRERA + NIVEL FORMACION +
segmento MODALIDAD + SEXO + PROVINCIA RESIDENCIA
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Ejemplo de “EPN|ING_AGROIND|TERCER_NIVEL|PRESENCIAL|MUJER|PICHIN
concatenacion CHA”

SEGMENTO_I Hash/ID numérico o codigo resultante de la concatenacion

D

Nota. Fuente: Usar una regla fija y reproducible (concatenacion + hash o codificacion).
Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

Control de unicidad del panel segmento—aiio

Tabla 5. Control del panel segmento—afio

Control Resultado esperado
Duplicados SEGMENTO_ID-ANO 0
Segmentos tnicos 76.077
Periodo en df_seg 2015-2023

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

Anexo C. Variable objetivo (RIESGO_ALTO) y reglas de etiquetado

Se documenta la definicidon de la variable objetivo RIESGO ALTO, construida como
proxy de riesgo a partir de variaciones interanuales de matricula. Se incluyen las formulas
utilizadas, la regla de continuidad temporal (FLAG _SALTO), el criterio principal basado en

umbral percentil y una alternativa por umbral fijo como analisis de sensibilidad.

Formulas y condicion de continuidad

Tabla 6. Formulas y condicion de continuidad

Elemento Definicion

TOTAL_SEG Conteo anual de matricula del segmento

TOTAL_L1 TOTAL SEG(t—1)

DIF 1 TOTAL SEG(t) — TOTAL SEG(t—1)

TASA 1 (TOTAL _SEG(t) — TOTAL SEG(t—1))/ TOTAL SEG(t-1)
FLAG_SALTO 1 si el segmento no tiene continuidad anual; 0 si es continuo

Regla de etiquetado Etiquetar solo cuando FLAG SALTO=0y TASA 1 es calculable

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

Umbral principal utilizado para modelado (basado en percentil)

Tabla 7. Umbral principal(basado en percentil)

Criterio Valor
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Umbral (TASA_1) ~—0,111

RIESGO_ALTO =1 Si TASA 1 <umbral

RIESGO_ALTO =0 Si TASA 1 > umbral

Sin etiqueta (NaN) Si no hay continuidad / no existe TASA 1
Distribucion (conjunto completo df model):

Clase Conteo

0 (bajo riesgo) 146.892

1 (alto riesgo) 39.921

NaN (sin etiqueta) 82.659

Nota. Fuente: a proporcion NaN responde a primer afio del segmento y discontinuidades (sin afio previo).
Elaboracion propia Romero Cristhian 2026

Analisis de sensibilidad (umbral fijo)

Tabla 8. Analisis (umbral fijo)

Criterio alternativo Regla

Umbral fijo TASA 1<-0,20 (caida > 20%)
Uso Validacién de estabilidad de la etiqueta (sensibilidad)
Reporte minimo Conteos por clase y comparacion con el umbral principal

Nota. Fuente: La reduccién principal ocurre al consolidar la unidad de andlisis a segmento—ario.
Elaboracién propia Romero Cristhian 2026.
Anexo D. Preprocesamiento, trazabilidad y calidad
Se reporta los resultados técnicos del preprocesamiento aplicado al conjunto de datos.
Se presenta la trazabilidad por etapas (df raw, df clean, df seg, df feat y df model), los
principales controles de calidad (completitud, integridad y validez) y la proporcion de valores

faltantes generados por la ingenieria temporal (lags y ventanas moviles).
Trazabilidad por etapas (filas/columnas)

Tabla 9. Trazabilidad (filas/columnas)

Etapa Dataset  Filas Columnas % filas vs. df raw
Original df raw 977.964 19 100%
Limpieza df clean 963.302 19 98,50%
Segmentacion df seg 269.472 11 27,55%
Features df feat 269.472 26 27,55%
Modelado df model 269.472 27 27,55%

Nota. Fuente: La reduccion principal ocurre al consolidar la unidad de andlisis a segmento—ario.
Elaboracién propia Romero Cristhian 2026.
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Controles de calidad del dataset limpio (df _clean)

Tabla 10. Controles dataset limpio (df clean)

Control Resultado
Rango de afios 2015-2023
Duplicados exactos 0
Faltantes totales (variables evaluadas) 0
TOTAL invalido (negativo) 0 (tras depuracion)

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026.

Proporcion de NaN en variables temporales

Tabla 11. Proporcion de NaN

Variable % NaN Explicacion
TOTAL_SEG 0,00%  Conteo consolidado
FLAG_SALTO 0,00%  Indicador de continuidad

TOTAL_L1 ~30,67% Primer afio del segmento o discontinuidad
DIF 1 ~30,67% Requiere afio previo

TASA 1 ~30,67% Requiere aio previo

MEDIA 3 ~48,62% Requiere 3 afios previos continuos

STD 3 ~48,62% Requiere 3 afios previos continuos

Nota. Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026.

Anexo E. Configuracion experimental y validacion temporal

Se describe la configuracion experimental utilizada para entrenar y evaluar los modelos

predictivos. Se reporta la particion temporal (train/valid/test), el pipeline de preprocesamiento

y modelado, y los criterios de evaluacion y seleccion del modelo final, priorizando métricas

adecuadas para contextos con desbalance de clases.
Particion temporal (split)

Tabla 12. Particion temporal (split)

Conjunto Aios Tamaifio (registros)
Entrenamiento 20162020 99.918
Validacion 2021-2022 56.981
Prueba 2023 29914

Nota. Fuente: Se usa solo el subconjunto etiquetado (RIESGO_ALTO # NaN).
Elaboracion propia Romero Cristhian 2026.
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Pipeline de modelado (resumen operativo)

Tabla 13. Pipeline de modelado

Etapa

Imputacion numéricas Mediana

Técnica

Imputacion categoricas  Moda (valor mas frecuente)

Codificacion categoricas Ordinal (segin pipeline reportado)

Balanceo (cuando aplica) SMOTE solo en entrenamiento

Modelos evaluados Random Forest, AdaBoost, Gradient Boosting
Métricas Accuracy, Precision, Recall, F1, AUC

Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026.

Criterios de seleccion del modelo final

Tabla 14. Criterios de seleccidon del modelo final

Criterio Justificacion

Recall (clase 1) Prioriza deteccion de riesgo alto (evitar FN)

F1-score Balance entre precision y recall en desbalance

AUC Capacidad discriminativa global independiente del umbral

Desempeiio en Test 2023 Evidencia de generalizacion temporal

Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026.

Anexo E Hiperparametros finales

Se presenta los hiperparametros finales seleccionados para el modelo ganador (Random

Forest) y, opcionalmente, para los modelos comparados. Su inclusion permite documentar la

replicabilidad del experimento y la consistencia de la optimizacion realizada.

Hiperparametros finales del modelo ganador (Random Forest)

Tabla 15. Hiperparametros (Random Forest)

Parametro Valor final
n_estimators 300
criterion gini
max_depth None
max_features sqrt
min_samples_split 2
min_samples_leaf 1
bootstrap True
class_weight None
random_state 42

Descripcion
Numero de arboles
Criterio de division
Profundidad méxima (sin limite)
N° de variables por division
Minimo para dividir un nodo
Minimo de muestras por hoja
Muestreo con reemplazo
Pesos por clase
Semilla / reproducibilidad
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n_jobs -1

max_leaf nodes None
min_impurity decrease 0.0
min_weight fraction_leaf 0.0
ccp_alpha 0.0
oob_score False
verbose 0
warm_start False

Uso de nucleos (todos)
Maix. nodos hoja (sin limite)

Umbral de impureza

Fraccion minima ponderada por hoja
Poda por complejidad

Validacion out-of-bag

Nivel de salida
Reutilizar arboles previos

Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026.

Anexo G. Resultados completos (matrices y métricas)

Se consolida la evidencia cuantitativa del desempefio de los modelos evaluados. Se

incluyen matrices de confusion en validacién y prueba, asi como la tabla comparativa de

métricas (accuracy, precision, recall, F1 y AUC), con énfasis en la deteccion de la clase

minoritaria (riesgo alto).

Matrices de confusion (VALID y TEST 2023)

Tabla 16. Matrices de confusion

Modelo Conjunto
Random Forest Validacion
Random Forest Prueba 2023
AdaBoost Validacion
AdaBoost Prueba 2023

Gradient Boosting Validacion
Gradient Boosting Prueba 2023

TN
45.001
22.329
44.404
21.886
44.882
22.238

FP FN
261 536
139 364

TP
11.183
7.082

858 2.714 9.005
582 1922 5.524

380 725
230 582

Fuente: Elaboracion propia Romero Cristhian 2026.

Métricas por modelo (VALID y TEST 2023)

Tabla 17. Métricas por modelo

Modelo Conjunto Accuracy
Random Forest Validacion  0,9860
Random Forest Prueba 2023 00,9832
AdaBoost Validacion  0,9373
AdaBoost Prueba 2023 00,9163
Gradient Boosting Validacion  0,9806
Gradient Boosting Prueba 2023 00,9729

Precision Recall

0,9772
0,9808
0,9130
0,9047
0,9666
0,9676

0,9543
0,9511
0,7684
0,7419
0,9381
0,9218

10.994
6.864

F1-score
0,9656
0,9657
0,8345
0,8152
0,9522
0,9442

AUC

~0,9990
~0,9986
~0,9860
~0,9810
~0,9980
~0,9977

Nota Fuente: Accuracy/Precision/Recall/F1 se derivan de las matrices de confusion;, AUC se toma de la curva ROC reportada.
Elaboracién propia Romero Cristhian 2026.

Anexo H. Interpretabilidad (importancia de variables)
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Se presenta el andlisis de interpretabilidad del modelo final, mediante ranking de

importancia de variables. La evidencia permite identificar qué predictores explican en mayor

medida la clasificacion del riesgo alto a nivel agregado y aporta transparencia al uso del enfoque

predictivo.

Ranking de variables mas influyentes (Permutation Importance)

Rank

(=Ri- NN BE- W0 |

10

Tabla 18. Ranking de variables mas influyentes

Variable
TOTAL L1

LOG TOTAL

Z3

STD 3

SHARE IES
MEDIA 3
TOTAL L2
TOTAL L3
MODALIDAD

Interpretacion (qué captura)
Matricula del afio previo (memoria
inmediata)

Escala del tamatio del segmento (suaviza
extremos)

Desviacion respecto al comportamiento
historico reciente

Variabilidad histérica (inestabilidad del
segmento)

Peso del segmento dentro de la IES
Nivel promedio historico reciente
Memoria de 2 afios previos

Memoria de 3 afios previos

Contexto académico-programatico

NIVEL FORMACION Contexto del nivel de estudios

Nota Fuente: Si tienes los valores numéricos de importancia, puedes agregar una columna “Importancia media”.
Elaboracion propia Romero Cristhian 2026.

Anexo 1. Segmentos/cohortes priorizados (Ranking — Test 2023)

Se reporta el ranking Top 30 de segmentos/cohortes con mayor probabilidad estimada

de riesgo alto en el conjunto de prueba (Test 2023). Este listado se interpreta como priorizacion

agregada para fines de monitoreo y planificacion institucional; no constituye inferencia

individual.

Ranking Top 30 de segmentos con mayor probabilidad (Test 2023)

SEGMEN  ID

TO ID

3591 106
36

NOMBR
E IES
PONTIFI
CIA
UNIVERS

Tabla 19. Ranking Top 30 de segmentos con mayor probabilidad

NOMBRE_CA = NIVEL_FOR
RRERA MACION
TERAPIA TERCER
FISICA NIVEL DE
GRADO

MODAL SEXO | PROVINCIA_RE PROBA _ PROBA_ N_O
IDAD SIDENCIA MEDIA MAX BS
PRESEN MUJE = IMBABURA 1.0 1.0 1
CIAL R
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3609

14455

26566

14214

14124

14741

14738

14215

14906

106
74

364
89

666

360
21

360
19

371
36

371
32

360

370
26

Nota Fuente El ranking se interpreta como priorizacion agregada para planificacion/monitoreo; no es inferencia individual.

Anexo J. Notebook de Jupyter (Visual Studio Code / Google Colab)
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Elaboracion propia Romero Cristhian 2026.
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