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Resumen

Contexto: la deserción estudiantil en educación superior afecta la calidad y permanencia educativa. La inteligencia
artificial (IA) emerge como herramienta clave para predecir y prevenir este fenómeno, a través de modelos aplica-
dos en minería de datos educativos.
Objetivo: analizar modelos de IA utilizados para predecir la deserción en educación superior, identificar variables
frecuentes y evaluar la precisión y exactitud de los algoritmos aplicados.
Metodología: se realizó una revisión integral de literatura científica, centrada en estudios recientes que aplican IA
en entornos educativos. Se compararon modelos según su rendimiento y frecuencia de uso, así como las variables
más empleadas en los procesos predictivos.
Resultados: los modelos más destacados por su rendimiento fueron bosques aleatorios, redes neuronales artificia-
les y redes profundas. Las variables académicas, demográficas y socioeconómicas fueron las más significativas en
los modelos predictivos.
Conclusiones: la IA permite anticipar riesgos de deserción con alta eficacia. Su aplicación depende de factores
técnicos y contextuales. Se recomienda profundizar en nuevas variables y combinar enfoques tradicionales con
aprendizaje profundo para mejorar la capacidad predictiva.
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Abstract

Context: Student dropout in higher education affects both educational quality and student retention. Artificial inte-
lligence (AI) emerges as a key tool to predict and prevent this phenomenon through models applied in educational
data mining.
Objective: To analyze AI models used to predict dropout in higher education, identify frequently used variables,
and evaluate the precision and accuracy of the applied algorithms.
Methodology: A comprehensive review of scientific literature was conducted, focusing on recent studies that apply
AI in educational settings. Models were compared based on their performance and frequency of use, as well as the
most commonly employed variables in predictive processes.
Results: The models that stood out for their performance were Random Forests (RF), Artificial Neural Networks
(ANN), and Deep Neural Networks (DNN). Academic, demographic, and socioeconomic variables proved to be
the most significant in predictive models.
Conclusions: AI enables the anticipation of dropout risks with high effectiveness. Its application depends on tech-
nical and contextual factors. It is recommended to explore new variables and combine traditional approaches with
deep learning to enhance predictive capacity.
Funding: This study is part of a research project approved by the University of Pamplona, funded through personal
resources and institutional support.

Keywords: Student dropout, machine learning algorithms, predictive models, artificial intelligence.

Introducción

La deserción estudiantil en educación superior representa un desafío global con impactos

significativos en el desarrollo académico, económico y social. Diferentes estudios han identifi-

cado múltiples factores que inciden en la permanencia de los estudiantes, tales como el rendi-

miento académico, las condiciones socioeconómicas y la motivación personal. En este contexto,

la aplicación de técnicas de IA ha surgido como una alternativa eficiente para predecir y miti-

gar este fenómeno.

En este artículo se presenta una revisión integral sobre la implementación de modelos de

IA en la predicción del riesgo de deserción estudiantil. Se analizan diversas metodologías utili-

zadas en estudios recientes, destacando los enfoques de aprendizaje automático más efectivos.

Asimismo, se examinan las variables más influyentes en la predicción, los desafíos técnicos en

la implementación de estos modelos y recomendaciones para próximos trabajos.
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Predicción de la deserción estudiantil

Los sistemas de alerta temprana, diseñados con modelos de aprendizaje automático (MAA)

para identificar a los estudiantes en riesgo de deserción, pueden mejorar los mecanismos de fo-

calización y conducir a intervenciones de política social eficientes en la educación (Colak Oz et
al., 2023), en donde el uso de la IA ofrece una educación personalizada, según las características

de cada estudiante (González Castro et al., 2019).

Se plantea que una de las principales causas que llevan a la deserción es el rendimiento

académico de los estudiantes, el cual se reconoce como uno de los principales problemas que

enfrentan las instituciones de Educación Superior, debido a la alta tasa de fracaso en algunas

materias (Hoyos y Caicedo Castro, 2024). Por esta razón, es objeto de investigación en un gran

número de los artículos revisados, cuyos objetivos consisten en predecir el rendimiento acadé-

mico, mejorar las calificaciones a futuro y disminuir los índices de deserción.

Deserción estudiantil

La deserción es quizás uno de los fenómenos que más está afectando los sistemas de edu-

cación (Díaz, 2009). Se asume la deserción como el estado de un estudiante que, de manera

voluntaria o forzosa, no registra matrícula por dos o más periodos académicos consecutivos

del programa en el que se matriculó; y no se encuentra como graduado, o se ha retirado por

motivos disciplinarios (Gutiérrez et al., 2021). En 2017, tras un boletín del Observatorio de Edu-

cación Superior de Medellín (2017) se ratificó que en Latinoamérica la deserción está entre el

40 % y el 75 %.

En Colombia, el encargado de estimar la deserción universitaria es el Sistema para la Pre-

vención de la Deserción de la Educación Superior (SPADIES) (Ministerio de Educación Nacio-

nal [MEN], 2025), el cual en 2024 detalló en su informe que para el último periodo de estudio

2024-2, se registró una tasa de deserción de 12,3 %. En 2014, la Universidad de los Andes detalló

que los motivos por los cuales los estudiantes desertaban eran principalmente socioeconómi-

cos, académicos e institucionales (tabla 1).

Sin embargo, tras un estudio se concluyó que los factores más comunes y ampliamente

utilizados para predecir el rendimiento de los estudiantes en la Educación Superior son sus

calificaciones previas y su rendimiento en clase, su actividad de e-learning, su demografía y su

información social (Abu Saa et al., 2019).
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Tabla 1. Motivos de deserción

Individuales Socioeconómicos Académicos Institucionales

- Edad, género y

estado civil
- Estrato social

- Orientación

profesional

- Normatividad

académica

- Calamidad y/o

problema

doméstico

- Situación laboral

del estudiante

- Tipo de

colegio de

secundaria

- Becas y

formas de

financiamiento

- Integración

social

- Situación laboral

de los padres

- Rendimiento

académico

superior

- Recursos

universitarios

- Expectativas no

satisfechas

- Dependencia

económica

- Métodos de

estudio

- Relaciones con

el profesorado y

con demás

estudiantes

- Incompatibilidad

horaria con

actividades

extraacadémicas

- Personas a cargo
- Calificación

en el examen

de admisión

- Grado de

compromiso con

la institución

educativa

- Nivel educativo

de los padres

- Insatisfacción

con el

programa

académico

- Calidad del

programa

- Entorno familiar

- Carga

académica

(número de

materias al

semestre)

- Entorno

macroeconómico

del país

- Repitencia

Fuente: Universidad de los Andes, Facultad de Economía, CEDE (2014)

Minería de datos educativos

La minería de datos educativos (MDE) es el proceso de extraer información útil y patrones

de una gran base de datos educativa (Mengash, 2020). Su objetivo es identificar los entornos que

favorecen el aprendizaje para mejorar los resultados y obtener información sobre los fenóme-

nos educativos (Guo et al., 2015); todos estos datos pueden usarse para predecir la probabilidad

de deserción, el rendimiento de los estudiantes e, inclusive, la admisión en las universidades.
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Predecir el comportamiento y los resultados de aprendizaje del alumnado se considera una de

las tareas más importantes del campo de MDE. El interés principal se centra en tres tipos de

problemas predictivos (Tsiakmaki et al., 2019):

• Predecir si los estudiantes aprobarán o no un curso.

• Identificar a los estudiantes que tienen mayor riesgo de abandonar un curso, un problema

crucial en el aprendizaje a distancia.

• Estimar las calificaciones de los estudiantes en pruebas, exámenes o cursos específicos.

Esto puede dar como resultado que disminuyan los índices de deserción, mejorar rendimiento

académico de los estudiantes y mejorar la toma de decisiones en las diferentes instituciones de

educación para avanzar con el proceso de admisión de sus aspirantes.

Metodología

Este estudio se enmarca en una investigación de tipo documental y aplicada, ya que se fun-

damenta en el análisis de literatura científica y tiene como propósito identificar herramientas

predictivas que puedan ser utilizadas por instituciones de educación superior para mitigar la

deserción estudiantil. El enfoque metodológico corresponde a una revisión integral de litera-

tura científica, centrada en estudios publicados entre 2015 y 2024, priorizando aquellas que

presentan métricas de precisión y exactitud en la predicción de la deserción estudiantil. La se-

lección de fuentes se basó en criterios de relevancia, impacto académico y aplicabilidad de los

modelos. Asimismo, se identificaron las variables más utilizadas, los algoritmos más frecuen-

tes y los marcos normativos asociados, con el fin de establecer un estado del arte riguroso y

actualizado.

A continuación, se analizan las diferentes investigaciones relevantes realizadas en los úl-

timos años sobre la minería de datos educativos, identificando la precisión y exactitud de los

modelos con mayor frecuencia de aparición en los trabajos de investigación consultados, y de

esta manera lograr identificar el modelo que tiene mejores resultados y mayores citaciones.

Dentro de los artículos se evalúa la precisión y exactitud que tienen los modelos, las cuales

se utiliza con el fin de conocer las predicciones realizadas de manera correcta, son medidas

de probabilidad de que un documento clasificado o predicho en la clase que corresponda real-

mente sea esa (Paniagua Medina et al., 2023), con la distinción que la precisión es el grado de

concordancia entre los resultados de mediciones repetidas de un mismo objeto y la exactitud

hace referencia al grado de concordancia entre una medición y el valor real de una cantidad

medida.
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Árbol de decisión (AD)

Un árbol de decisión se estructura a partir de un nodo raíz, que se extiende a través de

nodos intermedios, conocidos como nodos hoja, hasta llegar a un nodo final (Khan et al., 2019).

Esta técnica se emplea para identificar patrones y reglas, dividiendo y segmentando de manera

sistemática la información contenida en la base de datos (Agudelo, 2023).

Tabla 2. Precisión y exactitud AD

Autor

y referencia

Precisión

( %)

Exactitud

( %)

Avila Pérez 58.3 58.33

Ramírez P. 87.27 -

Melo A. 88.89 86.81

Vives L. 100 100

Mendes R. 96.2 85.6

Khairy D. 98.7 99.0

Khan I. - 88.0

Kostopoulos G. - 85.19

Caicedo-Castro 66.54 66.54

Abideen Zain 94 97

Nasa P. 98.24 95.78

Haron N. 95.8 95.50

Agudelo O. 97.63 93.81

Li X. 80 95

Fuente: elaboración propia

Bosques aleatorios (BA)

Están compuestos por múltiples árboles de decisión generados de manera aleatoria. Se ca-

racterizan por su alta precisión, no requieren escalado ni codificación de variables categóricas

y requieren un ajuste mínimo de parámetros (Abideen et al., 2023).

Tabla 3. Precisión y exactitud BA

Autor
y referencia

Precisión % Exactitud %

Mendes 97,6 88.9

Vives L. 100 100

Nasa P. 98.25 97.73

Caicedo-Castro 71.67 73.91
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Abideen Zain 95 93

Agudelo O. 93.86 93.0

Khairy D. 98.7 99.0

Li X. 97 98

Hien - 83.21

Fuente: elaboración propia

Clasificador bayesiano ingenuo (BI)

Los métodos del Clasificador bayesiano ingenuo o Naive Bayes son un conjunto de algo-

ritmos de aprendizaje supervisado que se basan en la aplicación del teorema de Bayes con la

suposición "Naive"de independencia condicional entre cada par de características dado el valor

de la variable de clase (Paniagua Medina et al., 2023).

Tabla 4. Precisión y exactitud BI

Autor
y referencia

Precisión
( %)

Exactitud
( %)

Ávila 57.0 57.83

Guo B. - 20.7

Khan I. - 84.0

Abideen Zain 49 63

Haron N. - 94.38

Khairy D. 94.0 94.0

Fuente: elaboración propia

Red neuronal profunda (RNP)

Las redes neuronales son modelos utilizados para clasificación, regresión y agrupamiento,

diseñados a partir de la inspiración en el funcionamiento del cerebro humano. Sus nodos están

interconectados, permitiendo el intercambio de información de manera similar a cómo las neu-

ronas biológicas se comunican mediante dendritas y axones (Aslam et al., 2021).

La RNP destaca por su capacidad para modelar relaciones no lineales complejas mediante
la incorporación de múltiples capas ocultas. Su propósito es permitir que la red aprenda auto-
máticamente características relevantes para tareas de clasificación o regresión (Li et al., 2024).
Las redes neuronales profundas pueden modelar mejor el comportamiento de los estudiantes
y obtienen un buen rendimiento de predicción en comparación con los algoritmos de aprendi-
zaje automático tradicionales.
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Tabla 5. Precisión y exactitud RNP

Autor
y referencia

Precisión
( %)

Exactitud
( %)

Vives L. 96.8 97.7

Aslam 94.9 93

Hussain 96 95.34

Li X. 94 94

Liu T. 90.6 92.5

Yang & Bai 90.7 86.6

Guo B. 77.2 77.2

Fuente: elaboración propia

Red neuronal convolucional (RNC)

Son ampliamente empleadas en tareas de predicción, ya que ofrecen diversas configuracio-

nes que deben ajustarse y optimizarse para lograr un rendimiento preciso. Factores como la

función de activación, la cantidad de capas, el número de neuronas por capa y la elección de

hiperparámetros juegan un papel crucial en la eficacia del modelo (Akour et al., 2020).

La RNC procesa imágenes mediante convoluciones, permitiendo calcular respuestas basa-

das en la relación entre píxeles cercanos y utilizando como entrada una imagen representada

en una matriz. Por su potencial en el análisis de datos visuales, RNC es un modelo óptimo

para predecir el rendimiento académico de los estudiantes, categorizándolos en aprobado o

reprobado (Poudyal et al., 2022). Este enfoque representa una innovación en la MDE debido a

la forma en que se implementan las arquitecturas RNC en el análisis.

Tabla 6. Precisión y exactitud RNC

Autor
y referencia

Precisión
( %)

Exactitud
( %)

Akour 95.6 95.5

Kavipriya 91.25 92.41

Poudyal - 88

Fuente: elaboración propia

Redes de memoria a corto plazo (RMCP)

Estas procesan y almacenan información de entrada mediante tres unidades de compuer-

ta, permitiendo que el modelo retenga únicamente los datos más relevantes y, de este modo,
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optimice el uso de la memoria. Gracias a esta capacidad, RMCP es eficaz en la resolución de

problemas de dependencia a largo plazo. Además, su aplicación es útil para identificar patro-

nes temporales en series de datos no lineales (Chen et al., 2023).

Tabla 7. Precisión y exactitud RNC-RMCP

Autor
y referencia

Precisión
( %)

Exactitud
( %)

Vives L. 97 97.7

Aljohani 93.46 95.23

Xie 92.07 89.12

Hien - 86.26

Chen 84 85

Fuente: elaboración propia

K vecinos más cercanos (K-VMC)

El método de clasificación es una de las técnicas más utilizadas en el aprendizaje automáti-

co. Su principio fundamental es clasificar nuevos datos identificando las instancias más simila-

res dentro del conjunto de entrenamiento y basando la predicción en sus etiquetas. Debido a su

simplicidad y facilidad de implementación, k-VMC ha sido ampliamente aplicado en diversos

ámbitos, como sistemas de recomendación, búsqueda semántica e identificación de anomalías

(Abideen et al., 2023).

Tabla 8. Precisión y exactitud k-VMC

Autor
y referencia

Precisión
( %)

Exactitud
( %)

Vives L. 97 98.1

Abideen Zain 80 84

Haron N. - 88.76

Khairy D. 90.0 89.6

Fuente: elaboración propia

Regresión logística (RL)

Emplea una función logística para modelar la relación entre una combinación lineal de las

variables de entrada y sus respectivos pesos. El modelo ajusta un clasificador optimizando la

función objetivo, basada en la verosimilitud logarítmica de los datos de entrenamiento, predice

un resultado binario (Caicedo Castro, 2023).
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Tabla 9. Precisión y exactitud de RL

Autor
y referencia

Precisión
( %)

Exactitud
( %)

Vives L. 99.6 99.3

Caicedo-Castro 84.16 75.73

Mendes 96.7 89.1

Li X. 43 38

Xie 81.06 88.47

Fuente: elaboración propia

Redes neuronales artificiales (RNA)

Se compone de tres capas principales: la capa de entrada, la capa oculta y la capa de salida.

Para su diseño, es fundamental considerar tres aspectos clave: la cantidad de capas ocultas, el

número de neuronas en cada una y la función de activación utilizada en las neuronas (Rabelo

y Zárate, 2024).

Tabla 10. Precisión y exactitud de RNA

Autor
y referencia

Precisión
( %)

Exactitud
( %)

Khairy D. 96.0 96.4

Mendes 97.1 87.2

Xie 94.67 94.61

Fuente: elaboración propia

Máquinas de soporte vectorial (MSV)

Es un MAA supervisado que utiliza algoritmos de clasificación para abordar problemas de

categorización binaria. Este enfoque es especialmente eficaz para trabajar con datos dispersos,

destacándose por su simplicidad y fiabilidad en la clasificación (Abideen et al., 2023).

Tabla 11. Precisión y exactitud de MSV

Autor
y referencia

Precisión
( %)

Exactitud
( %)

Burgos C. 36.73 62.50

Guo - 48.4

Caicedo-Castro 85.17 77.64
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Abideen Zain 84 59

Nasa P. 91.83 90.97

Fuente: elaboración propia

Resultados

A manera de resumen, a continuación, se incluye el promedio de todas las tablas previas,

demostrando que los BA tienen buenos resultados en la relación de precisión, exactitud y fre-

cuencia de aparición. Por su parte las RNA tienen los mejores resultados en cuanto precisión y

exactitud, sin embargo, son pocos citados en los trabajos consultados. Cabe destacar que el AD

fue el modelo con mayores citaciones, sin embargo, sus resultados de precisión y promedio no

son los mejores.

Tabla 12. Precisión promedio de todos los modelos

Modelo
Precisión

Promedio ( %)
Exactitud

Promedio ( %)
Frecuencia

de aparición
Árbol de
decisión

88.46 88.2 % 14

Bosques
Aleatorios

94.01 91.86 9

Red neuronal
profunda

91.46 90.90 7

Clasificador
bayesiano
ingenuo

66.67 68.99 6

Redes de
memoria a
corto plazo

91.63 90.662 5

Regresión
logística

80.904 78.12 5

Máquinas de
soporte

vectorial

74.43 67.702 5

K Vecinos
más cercanos

89 90.115 4

Red neuronal
convolucional

93.43 91.97 3
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Redes
neuronales
artificiales

95.92 92.73 3

Fuente: elaboración propia

Identificación de variables

Dentro de los trabajos de investigación consultados, gran parte de las razones por las cuales

los modelos obtienen buenos resultados se debe a la calidad de las variables que se utilizan, por

ello es imperativo que el presente artículo tenga como riqueza añadida la presentación de la

figura 1, en la cual se exponen las variables con mayores frecuencias de aparición, además de

dar claridad de los autores que abordan su problema de investigación con cada variable en

particular.

Figura 1. Tipos de variable según frecuencia de aparición en los artículos
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Localización del área de estudio

Las variables con mayores citaciones son las académicas, dentro de ellas encontramos 28

autores que toman en cuenta el historial académico del estudiante y las calificaciones que tie-

nen al momento del estudio para entrenar el modelo; algunos de ellos son los trabajos de Guo

et al. (2015); Khan et al. (2019); Agudelo (2023); Aslam et al. (2021).

Por otra parte, algunos autores mencionan la importancia de reconocer el promedio acadé-

mico en la Educación Media como variable predictiva, en paralelo, en Colombia, las Pruebas

Saber 11 adelantadas por el Instituto Colombiano para la Evaluación de la Educación (Icfes),

constituye un elemento de análisis (Hoyos y Caicedo Castro, 2024; Guo et al., 2015; Khan et al.,
2019; Agudelo, 2023; Caicedo Castro, 2023; Ramírez Gualdrón, 2018; Haron et al., 2024; Hien et
al., 2020; Iqbal et al., 2019; Roslan et al., 2024).

En algunos estudios existen patrones asociados al buen o mal desempeño académico de los

estudiantes, con respecto al puntaje global obtenido en las competencias genéricas del Examen

Saber Pro (Timarán Buchely y Timarán Pereira, 2023).

Por último, en el apartado de variables académicas, Agudelo (2023) y Ávila Pérez (2021)

analizan el número de asignaturas reprobadas del estudiante para saber si desertará o no.

Variables demográficas

Las más consultadas son edad y género, y son objeto de estudio por los siguientes autores:

Aljohani et al. (2019); Akour et al. (2020); Aslam et al. (2021); Guo et al. (2015); Hoyos y Caicedo

Castro (2024); Paniagua et al. (2019); Poudyal et al. (2022); Roslan et al. (2024); Xie (2021); Zhang

et al. (2010).

Por su parte, el lugar de procedencia del estudiante, así como la vivienda en la que reside, se

contempla por seis estudios como un elemento importante para el entrenamiento del modelo:

Aljohani et al. (2019); Aslam et al. (2021); Hoyos y Caicedo Castro (2024); Roslan et al. (2024); Xie

(2021); Zhang et al. (2010).

Factores institucionales y personales

La asistencia del estudiante a clases es analizada en seis documentos, en los cuales se recalca

la importancia de este factor en la permanencia estudiantil: Agudelo (2023); Akour et al. (2020);

Albreiki et al. (2021); Ali Khan et al. (2024); Kostopoulos et al. (2019); Rabelo y Zárate (2024).
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En otros trabajos se menciona que los estudiantes con mayor participación en actividades

académicas, ya sean extracurriculares, de liderazgo, entre otros, tienen mayores posibilidades

de no desertar (Agudelo, 2023; Akour et al., 2020; Albreiki et al., 2021; Aslam et al., 2021; Haron

et al., 2024; Hoyos y Caicedo Castro, 2024; Nurhana Roslan et al., 2024).

Agudelo (2023); Akour et al. (2020), y Rabelo y Zárate (2024) mencionan que la satisfacción

de los estudiantes con su proceso académico en la universidad en la que están matriculados

tiene relevancia en el estudio. Para Ávila Pérez (2021); Haron et al. (2024); Hien et al. (2020),

y Mariano et al. (2022), las relaciones interpersonales entre el estudiante y los docentes o los

compañeros de clases tienden a ser una causa de deserción.

Finalmente, Guo et al. (2015) y Haron et al. (2024) abordan la motivación y la personali-

dad del estudiante como dos características importantes en el análisis del estudio y posterior

creación del modelo.

Variables socioeconómicas

Son importantes para la predicción de la deserción. En nueve documentos se afirma que

la situación económica del estudiante es trascendental para reconocer si este continuará con

sus estudios: Hoyos y Caicedo Castro (2024); Agudelo (2023); Alalawi et al. (2023); Albreiki et
al. (2021); Aslam et al. (2021); Ávila Pérez (2021); Rabelo y Zárate (2024); Ramírez y Grandón

(2018), y Roslan et al. (2024).

También se menciona que el estado familiar y el nivel educativo de los padres influyen

en la predicción, por ello, los siguientes autores lo incluyen en su investigación: Akour et al.
(2020), Alalawi et al. (2023), Ávila Pérez (2021), Guo et al. (2015), Hoyos y Caicedo Castro (2024),

Kavipriya y Sengaliappan (2021), Ramírez y Grandón (2018), Rabelo y Zárate (2024), Zhang et
al. (2010). Por último, según Agudelo (2023), Rabelo y Zárate (2024), y Roslan et al. (2024), se

deben tener en cuenta las becas recibidas por el estudiante para este pronóstico.

Comportamiento en educación virtual

En muchos estudios se analizan específicamente los cursos masivos abiertos en línea (CMAL).

Para la permanencia en estos se consideran diferentes variables que permiten evaluar la usa-

bilidad de un software a través de test con usuarios, en los cuales se monitoriza y observa el

comportamiento de un grupo de usuarios, mientras estos desarrollan una serie de tareas en un

espacio controlado (Chanchí Golondrino et al., 2024), como el tiempo de conexión o número de

clics, variables que son abordadas en los siguientes documentos: Alalawi et al. (2023); Aljohani

et al. (2019); Alnasyan et al. (2024); Chen (2022); Kostopoulos et al. (2019); Li et al. (2022); Liu et
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al. (2022); Poudyal et al. (2022), y Xie (2021).

También es importante mencionar que la participación en foros, las bases de datos consul-

tadas por el estudiante y la participación general en los procesos en línea son tema de estudio

por ocho escritos: Akour et al. (2020); Alnasyan et al. (2024); Hoyos y Caicedo Castro (2024); Li

et al. (2022); Liu et al. (2022), y Zhang et al. (2010).

Otras variables

Teniendo en cuenta otras características como el factor innovador, es pertinente mencionar

las siguientes variables:

• Escuela de procedencia (Ramírez y Grandón, 2018): se trata del lugar en donde el estu-

diante se graduó de Educación Media.

• Número de créditos matriculados (Poudyal et al., 2022): hace referencia a la carga acadé-

mica por semestre.

• Programa al que está inscrito el estudiante (Agudelo, 2023): el artículo menciona que los

diferentes programas tienen diferentes tipos de dificultad y ello afecta las probabilidades

de deserción del estudiante.

• Estado civil (Agudelo, 2023).

• Discapacidad (Haron et al., 2024): se expresa el tipo de discapacidad del estudiante.

• Primera opción (Agudelo, 2023): en el artículo se pregunta si el programa que el estudian-

te está estudiando fue elegido como primera opción al matricularse a la universidad.

• Estado de salud (Aslam et al., 2021).

• Tiempo en iniciar la vida universitaria (Hien et al., 2020): cuánto tiempo tardó en ingresar

a la Educación Superior desde que se graduó de la Educación Media.

• Habilidades blandas de cada estudiante (Kavipriya y Sengaliappan, 2021).

Futuras recomendaciones

Dentro de la revisión integral se plantean nuevos modelos alternativos con buenos resul-

tados, como el uso del aprendizaje profundo con las redes neuronales artificiales, profundas y

convolucionales. El uso de modelos que históricamente han sido utilizados para procesamien-

to de imágenes o audios han sido de utilidad para los procesos de predicción de la deserción

generando nuevos enfoques en estos modelos, por lo cual se recomienda seguir indagando en
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estos procesos de inteligencia artificial que pueden desarrollar cada vez procesos más eficientes

e innovadores.

También se recomienda indagar un poco más en nuevas variables que sean determinantes

dentro del proceso de predicción, profundizar y utilizar las otras características explicitas den-

tro del presente artículo; como evaluar las habilidades blandas, si la carrera elegida responde

al deseo vocacional de la persona, entre otros, generando una recolección de datos más robus-

ta y eficaz, tal cual lo expresa L. F. Vargas Tamayo et al (2013) donde se plantea construir una

solución efectiva al problema de la información académica estudiantil ya que en el momento

en que se implante y aplique una recolección de datos eficiente, se logrará hacer seguimiento y

mejoras posteriores.

Conclusiones

El presente estudio ha evidenciado la relevancia de la inteligencia artificial en la predicción

del riesgo de deserción estudiantil, destacando cómo distintas técnicas de aprendizaje auto-

mático han sido aplicadas con diversos niveles de éxito. A partir del análisis de los modelos

presentados, se puede concluir que no existe un enfoque único y universalmente óptimo, sino

que la efectividad de cada método depende de su precisión, exactitud y su aplicabilidad en

diferentes contextos educativos.

Los BA emergen como una de las técnicas más equilibradas, con una precisión promedio

del 94.01 % y una exactitud del 91.86 %, lo que indica su capacidad para ofrecer predicciones

confiables y generalizables. Su alta precisión, combinada con su frecuencia de aparición en los

estudios revisados (9 menciones), sugiere que es un modelo preferido para la identificación del

riesgo de deserción debido a su estabilidad y facilidad de implementación. Por otro lado, las

RNA registran la mayor precisión (95.92 %) y exactitud (92.73 %), pero su menor frecuencia de

uso (3 menciones) sugiere que su implementación es más compleja y menos común en la lite-

ratura revisada. Esto indica que, aunque son altamente efectivas, su demanda computacional y

la necesidad de grandes volúmenes de datos de entrenamiento pueden limitar su aplicabilidad

en entornos donde los recursos sean limitados. Las RNP y las RMCP también han demostrado

ser enfoques prometedores, con precisiones del 91.46 % y 91.63 %, respectivamente, lo que con-

firma el potencial del aprendizaje profundo en este ámbito. Sin embargo, su implementación

sigue siendo menos frecuente en comparación con modelos más tradicionales como los AD, los

cuales, a pesar de ser los más citados en la literatura (14 menciones), presentan un desempeño

inferior con una precisión promedio del 88.46 %. Esto sugiere que su popularidad se debe más

a su facilidad de interpretación que a su desempeño en la tarea de predicción.
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El análisis de las variables utilizadas en los modelos muestra que las calificaciones e his-

torial académico son los predictores más utilizados (28 menciones), seguidos por las caracte-

rísticas demográficas (20 menciones) y el estado familiar (12 menciones). Esto confirma que el

rendimiento académico sigue siendo el factor más determinante en la deserción, aunque va-

riables socioeconómicas y motivacionales podrían aportar valor si se integraran más en los

modelos predictivos.

A pesar de estos avances, la implementación de estas técnicas aún enfrenta desafíos, co-

mo la necesidad de mejorar la calidad y diversidad de los datos, la interpretabilidad de los

modelos más complejos, la adaptación de los algoritmos a diferentes contextos educativos y las

voluntades de cada institución de educación superior a implementarlas dentro de sus procesos.

Futuras investigaciones deberían centrarse en combinar enfoques tradicionales con técnicas de

aprendizaje profundo, así como en la incorporación de variables menos exploradas, como la

motivación y el comportamiento en entornos virtuales, para mejorar la capacidad predictiva

de los modelos.

En conclusión, la inteligencia artificial ofrece soluciones innovadoras y altamente efectivas

para la predicción de la deserción estudiantil, tal como se expresa en (Llanos Mosquera et al.,
2021) la implementación de la inteligencia artificial se ha convertido en una prioridad para la

educación virtual, potenciando la forma de entender y comprender las necesidades específicas

del estudiante., pero su implementación debe considerar factores técnicos, computacionales, de

voluntades y éticos. La combinación de modelos robustos, el uso de datos más representativos

y el desarrollo de estrategias adaptadas a cada contexto educativo permitirán avanzar hacia

sistemas de predicción más precisos y aplicables, promoviendo la permanencia y éxito de los

estudiantes en la educación superior.
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