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RESUMEN

Este trabajo presenta el desarrollo de un modelo predictivo orientado a la identificacién temprana de
estudiantes en situacion de pre-riesgo y riesgo académico en la Facultad de Ingenieria de la Universidad
de Atacama. El objetivo es anticipar situaciones que puedan derivar en desercién o bajo rendimiento
académico, permitiendo la implementacién de medidas de apoyo oportunas y focalizadas.

Para ello, se trabajé con una muestra de 130 estudiantes de primer afio de la carrera de Ingenieria Civil en
Computacién e Informatica. La metodologia se basé en la recopilacidn e integracioén de datos académicos
extraidos de sistemas institucionales, considerando variables como asignaturas reprobadas, asignaturas
eliminadas, nivel académico y avance curricular. Posteriormente, se aplicaron técnicas de aprendizaje
automadtico para identificar patrones que permitieran predecir el riesgo académico.

Los resultados del modelo permitieron detectar con antelacién a estudiantes en situacion de pre-riesgo, lo
que facilité la implementacion de intervenciones especificas, tales como la reduccién de carga académica,
tutorias personalizadas y seguimiento activo. Estas acciones contribuyeron a mejorar el rendimiento
académico, aumentar el compromiso estudiantil y reducir los niveles de desercion.

Larelevancia de este estudio radica en evidenciar cémo la aplicacion de tecnologias de andlisis predictivo,
combinadas con estrategias de acompaiamiento docente, puede fortalecer los procesos de retenciéon y
éxito académico desde las etapas iniciales de la formacién universitaria.

Palabras clave: Riesgo académico, aprendizaje automatico, acompafamiento estudiantil.

ABSTRACT

This study describes the development of a predictive model designed to identify students at pre-risk and
academic risk stages within the Faculty of Engineering of the Universidad de Atacama. The primary
objective is to anticipate factors that may contribute to dropout or low academic performance, thereby
enabling the implementation of timely and targeted support interventions.

A sample of 130 first-year students from the Civil Engineering in Computer Science undergraduate
program was used. The methodology involved collecting and integrating academic data from institutional
systems, including variables such as failed courses, withdrawn courses, academic level, and curricular
progress. Machine learning techniques were applied to identify patterns that could predict academic risk.
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The model’s results enabled the early detection of students in pre-risk situations, facilitating targeted
interventions such as reduced academic workload, personalized tutoring, and active monitoring. These
actions contributed to improved academic performance, increased student engagement, and reduced

dropout rates.

This study demonstrates that integrating predictive analytics technologies with instructional support
strategies can enhance retention and academic success from the early stages of university education.

Keywords: Academic risk, machine learning, student support.

INTRODUCCION

La desercion estudiantil en educacién superior
constituye una problematica multifactorial que afecta
significativamente tanto al desarrollo personal del
estudiante como al desempefio institucional. Este
fendmeno es especialmente critico en carreras de alta
exigencia académica, como las ingenierias, donde las
tasas de abandono tienden a ser elevadas. En Chile, y
particularmente en la Universidad de Atacama (UDA),
se ha observado una tasa de desercién promedio del
25% durante los primeros tres semestres en programas
de ingenieria, lo que evidencia la necesidad de
estrategias de intervencion temprana.

El bajo rendimiento académico ha sido identificado
como uno de los principales predictores de
la desercién [1], y no se limita dinicamente a
calificaciones deficientes, sino que refleja un
proceso acumulativo asociado a reprobaciones
reiteradas, retraso curricular y desconexién con
el entorno educativo. Ante este escenario, las
instituciones de educacion superior han comenzado
a implementar enfoques preventivos basados en el
analisis de datos, con el objetivo de identificar y
apoyar oportunamente a estudiantes en situacién
de vulnerabilidad académica [2], [3].

En este contexto, la mineria de datos y el aprendizaje
automatico se han consolidado como herramientas clave
para el desarrollo de modelos predictivos capaces de
detectar sefiales tempranas de riesgo. Estas tecnologias
permiten transformar grandes volimenes de informacién
académica en conocimiento Util para orientar acciones
concretas de acompafiamiento estudiantil [4].

A nivel internacional, la analitica del aprendizaje
ha demostrado su efectividad en la mejora de
los procesos de retencién y éxito académico,
promoviendo una cultura institucional basada en la
prevencion y la toma de decisiones informadas [5].

Este articulo presenta el disefio y validacién de un
modelo predictivo basado en técnicas de aprendizaje
automatico para identificar estudiantes en situacién
de pre-riesgo y riesgo académico en la carrera de
Ingenieria Civil en Computacién e Informatica de
la UDA. EI propésito es contribuir al desarrollo
de mecanismos institucionales de alerta temprana
que permitan una intervencién mas oportuna,
personalizada y basada en evidencia.

ESTADO DEL ARTE

Riesgo académico y desercion

La desercioén estudiantil en educacién superior es
una problematica compleja, determinada por una
combinacidén de factores académicos, personales
y socioeconémicos. En carreras de alta exigencia,
como las ingenierias, estas dificultades se
intensifican, generando tasas de abandono superiores
al promedio. El riesgo académico se entiende como
la probabilidad de que un estudiante no alcance
los resultados esperados debido a reprobaciones
reiteradas, bajo rendimiento sostenido, desconexién
emocional con el proceso formativo y limitada
participacién [1].

[2] describe la desercion como el desenlace de un
proceso de desintegracién académica y social. En
este marco, identificar de forma temprana los factores
de riesgo se vuelve clave para evitar el abandono
mediante intervenciones oportunas.

Modelos predictivos en educacion superior

El avance del aprendizaje automatico (machine
learning) ha permitido desarrollar modelos predictivos
con alta precision para anticipar el riesgo académico.
Estos modelos pueden agruparse en:

* Modelos de regresién, como la regresion
logistica, que permiten estimar la probabilidad de
desercion en funcién de variables institucionales.
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¢ Modelos basados en arboles, como los arboles
de decisién y Random Forest, reconocidos por
su interpretabilidad y robustez frente a datos
categéricos y continuos.

¢ Modelos hibridos o multivariados, como redes
neuronales y arquitecturas como DMSW, que
integran datos académicos, contextuales y de
comportamiento digital.

Una revision sistemadtica reciente destaca que el
algoritmo Random Forest logra niveles de precisién
superiores al 95% para predecir abandono en
educacioén superior [6]. Asimismo, [7] proponen un
modelo denominado Dual-Modal Multiscale Sliding
Window (DMSW), que incorpora tanto rendimiento
académico como comportamiento en plataformas
digitales, alcanzando mejoras del 15% en precision
respecto a métodos tradicionales.

Intervencion educativa basada en datos

El uso de analitica del aprendizaje (Learning
Analytics) y minerfa de datos educativos (Educational
Data Mining) permite a las instituciones transformar
los registros académicos en acciones concretas de
apoyo estudiantil [8]. Estas tecnologias no reemplazan
la labor docente, sino que la complementan al
proporcionar evidencias empiricas para la toma de
decisiones pedagdgicas [9].

Ademas, diversos estudios han demostrado la
efectividad de modelos predictivos para la identificacién
temprana de estudiantes en riesgo académico. En
este contexto, [10] propone modelos de prediccion
temprana basados en el desempefio académico y
sistemas de evaluacion continua, evidenciando que
es posible anticipar el riesgo dentro de un curso
mediante variables de seguimiento formativo.

Precedentes en Chile y Latinoamérica

En Chile, la desercion estudiantil ha sido reconocida
como un problema prioritario, especialmente en los
primeros afios de la educacion superior. Diversos
informes oficiales, como los del Ministerio de
Educacién, muestran que cerca del 30% de los
estudiantes abandona sus estudios durante el primer
afio en carreras universitarias, y las tasas son atn
mas altas en programas de ingenieria [11]. Sin
embargo, a pesar de la gravedad del fenémeno,
la implementacién de modelos predictivos
automatizados en universidades chilenas sigue
siendo limitada.

Estudios nacionales han abordado la desercién
desde perspectivas cualitativas o mediante analisis
estadisticos tradicionales. Por ejemplo, [12]
aplic6 modelos de duracién para estudiar los
factores de abandono en ingenieria, destacando
la relevancia de las variables socioeconémicas y
de rendimiento. En [13] analizaron la desercion
desde la perspectiva de la responsabilidad
social universitaria, proponiendo estrategias de
retencién, pero sin aplicar modelos predictivos
automatizados.

Mais recientemente, se han realizado esfuerzos
por integrar la analitica de datos en la gestién
educativa. En la Universidad de Chile, por ejemplo,
[14] exploran enfoques basados en analitica de datos
y aprendizaje automadtico para el analisis y prediccion
del rendimiento académico, como apoyo a la toma
de decisiones educativas. De forma similar, [15]
proponen modelos de prediccién del rendimiento
académico que incorporan la heterogeneidad de los
estudiantes, mejorando la capacidad de los modelos
para adaptarse a distintos perfiles de aprendizaje.

En el contexto latinoamericano, algunos paises
han avanzado en el uso de técnicas de mineria
de datos educativa. En Venezuela, [16] aplicé
modelos de clasificacién para analizar la desercién
en ingenieria, y en Colombia, [17] trabajaron con
un enfoque institucional de riesgo académico,
aunque con escasa integracién tecnolégica.
En Latinoamérica, [18] analizan los factores
explicativos de la desercién universitaria mediante
técnicas de inteligencia artificial, evidenciando el
potencial de estos enfoques para comprender y
predecir el abandono estudiantil.

Estos antecedentes revelan una brecha metodolégica y
tecnoldgica importante: mientras que en paises como
Espafia o Estados Unidos ya existen sistemas de alerta
implementados y operativos, en Chile y gran parte
de América Latina los modelos predictivos basados
en machine learning siguen en etapa experimental.
Este rezago es especialmente notorio en instituciones
regionales o con menos recursos, donde el problema
de la desercion es mds agudo, pero las capacidades
técnicas para abordarlo atin son limitadas.

Contribucion del estudio
Pese al crecimiento del uso de inteligencia artificial
en la educacién superior internacional, la literatura
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nacional presenta una limitada aplicacién de modelos
predictivos basados en aprendizaje automatico en
contextos universitarios regionales.

Este estudio contribuye a llenar un vacio en la
UDA mediante la implementacién de un modelo
predictivo aplicado a estudiantes de Ingenieria Civil
en Computacion e Informatica, con el objetivo de
fortalecer el acompafiamiento académico desde una
perspectiva basada en datos, ética y centrada en el
bienestar estudiantil.

METODOLOGIA

La presente investigaciéon adopta un enfoque
cuantitativo, predictivo y aplicado, orientado al
desarrollo de un modelo basado en técnicas de
aprendizaje automatico supervisado, con el propdsito
de anticipar el riesgo académico en estudiantes
de primer afio de la carrera de Ingenieria Civil en
Computacién e Informética de la Universidad de
Atacama.

El conjunto de datos utilizado proviene del Sistema
U+, plataforma oficial de gestion académica de la
Universidad de Atacama, que concentra informacién
académica, administrativa y socioeconémica de
todos los estudiantes, garantizando trazabilidad y
calidad en los registros.

Lautilizacion de modelos predictivos ha demostrado
ser eficaz para identificar de forma temprana a
estudiantes en situacion de vulnerabilidad académica,
permitiendo a las instituciones implementar medidas
de apoyo personalizadas y oportunas, respaldadas
por evidencia proveniente de modelos predictivos
basados en aprendizaje automatico [19], [8].

Fuentes de datos y caracteristicas

El conjunto de datos fue obtenido a partir del Sistema
U+, plataforma oficial de gestion académica de la
Universidad de Atacama. Este sistema centraliza
y administra de manera integrada la informacién
académica, administrativa y socioeconémica de
todos los estudiantes, asegurando la trazabilidad,
consistencia y calidad de los registros.

Para este estudio, se extrajeron registros corres-
pondientes a estudiantes de ingenieria entre los
afios 2018 y 2023, con un total de 1.245 registros
unicos. Las variables incluyeron:

Académicas: historial de calificaciones, asignaturas
cursadas y aprobadas, reprobaciones, asistencia y
avance curricular.

Administrativas: estado de matricula, tipo de finan-
ciamiento, régimen de estudios.

Sociodemogréficas: edad, género, region de procedencia.

La variable objetivo fue definida como riesgo
académico (1 =riesgo, 0 = no riesgo), segun criterios
institucionales basados en desempefio académico y
alertas generadas por el drea de apoyo estudiantil.

Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento se desarroll6 en varias etapas
para garantizar la calidad y consistencia del conjunto
de datos:

e Limpieza de datos: Eliminacién de registros
duplicados y Descarte de casos con mds del
30% de informacion faltante.

e Tratamiento de valores faltantes: Variables
numéricas: imputacién con mediana, Variables
categoéricas: imputacién con moda.

*  Codificacion de variables: Variables categdricas
nominales, Variables ordinales.

* Escalado de variables: Aplicacién de
normalizacién Min-Max en variables numéricas
para algoritmos sensibles a magnitudes.

Seleccion y justificacion de algoritmos
Se evaluaron diferentes algoritmos de aprendizaje
supervisado para clasificacién binaria:

* Regresion logistica (baseline interpretable).
+  Arboles de decision.

*  Random Forest.

*  XGBoost.

*  Support Vector Machines (SVM).

La inclusién de modelos mds complejos como
XGBoosty SVM respondi6 a la necesidad de evaluar
mejoras en rendimiento respecto a métodos estandar.
La regresion logistica se mantuvo como referencia
por su facilidad de interpretacion y utilidad para la
toma de decisiones institucionales.

Diseiio metodologico y objetivos
Lainvestigacion se estructurd en torno a cinco objetivos
especificos (OE), que definieron cada fase del estudio:
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— OE]/. Identificar variables relevantes al riesgo
académico.

—  OE2. Construir el modelo predictivo

— OE3. Validar el modelo predictivo.

—  OEA. Interpretar patrones y reglas de decision.

—  OES. Difundir resultados y proponer intervencion.

Se desarrollaron instancias de retroalimentacién con
equipos académicos para presentar los hallazgos
del modelo y generar un plan de implementacion.
Se propuso la creacion de un Plan de Seguimiento
Estudiantil basado en alertas tempranas, orientado
a ofrecer tutorias, ajustes en carga académica y
orientacion personalizada.

Con base en estas evidencias, se propuso la creacion
de un Plan de Seguimiento Estudiantil centrado en
alertas tempranas. Este plan contempla:

»  Contacto proactivo con estudiantes identificados
en pre-riesgo o riesgo.

e Reduccion estratégica de carga académica.

e Tutorfas personalizadas por nivel y drea critica.

* Seguimiento continuo a través del sistema
institucional de gestion estudiantil.

Hipotesis de investigacion

“La aplicacion de un modelo predictivo basado
en aprendizaje automdtico permite identificar tem-
pranamente a estudiantes en situacion de riesgo
académico, contribuyendo a reducir las tasas de desercion
durante los primeros arios de formacion universitaria”.

Esta hipdtesis se fundamenta en investigaciones previas
que han demostrado que los modelos predictivos bien
disefiados pueden alcanzar altos niveles de precision y
que, cuando se integran con estrategias institucionales
de acompafiamiento, mejoran el rendimiento académico
y la retencién estudiantil [7], [6].

Tabla 1. Descripcion de las variables.

Variables académicas utilizadas

Las variables empleadas para alimentar el modelo
predictivo fueron extraidas de los registros académicos
institucionales, y seleccionadas en funcién de su
relevancia tedrica y empirica en la literatura sobre
riesgo académico se muestra en la Tabla 1.

Ademads, se generaron variables derivadas como
la brecha curricular (nivel ideal - nivel actual) y se
codificaron categorias para facilitar el entrenamiento
de los algoritmos. Estas variables permitieron
identificar umbrales asociados a pre-riesgo (retraso
leve o patrén de reprobacion) y riesgo alto (retraso
severo y multiples reprobaciones), sobre los cuales
se baso la l6gica del modelo.

La metodologia empleada permite articular la
tecnologia con una perspectiva pedagdgica y de
gestién académica. El modelo predictivo no solo
busca predecir un resultado, sino apoyar decisiones
institucionales que favorezcan la permanencia
estudiantil, reforzando la idea de que el uso ético y
contextualizado de los datos puede generar beneficios
concretos en los procesos formativos.

Analisis descriptivo de las variables

Antes de avanzar en la construccién del modelo
predictivo, se llevé a cabo un andlisis exploratorio
de las variables disponibles. Este paso fue clave
para comprender mejor el perfil académico de
los estudiantes incluidos en la muestra y detectar
patrones que pudieran estar relacionados con el
riesgo de abandono. Mds que un ejercicio estadistico,
se traté de mirar los datos con una mirada critica'y
empatica, intentando identificar sefiales tempranas de
dificultades que muchas veces pasan desapercibidas.

El andlisis inicial considerd la cantidad de asignaturas
inscritas por semestre. Aunque el promedio se situd

Variable Descripcion

Asignaturas cursadas

Total, de asignaturas inscritas en el semestre vigente.

Asignaturas reprobadas

Numero acumulado de asignaturas no aprobadas desde el ingreso.

Oportunidades por ramo

Cantidad de veces que una asignatura ha sido cursada.

Asignaturas eliminadas

Asignaturas retiradas voluntariamente (segun reglamento institucional).

Afo de ingreso

Afio en que el estudiante ingres6 formalmente a la carrera.

Nivel actual

Semestre en que el estudiante se encuentra actualmente.

Fuente: Elaboracion propia.
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entre X e Y ramos, se observaron casos atipicos de
sobrecarga académica o inscripciones minimas. Estas
variaciones reflejan que la trayectoria estudiantil no
siempre sigue un patrén lineal y puede estar influida
por factores personales, econdmicos o de salud.

La cantidad de asignaturas reprobadas revel6 que
un nimero significativo de estudiantes arrastra al
menos una materia desde los primeros semestres,
lo que afecta tanto el avance curricular como la
motivacion, y puede aumentar el estrés académico. Si
no se detecta a tiempo, el cimulo de reprobaciones
puede convertirse en una barrera dificil de revertir.

Por 1ltimo, la eliminacién voluntaria de asignaturas
aparecié como una conducta frecuente. Aunque esta
accion esta contemplada en la normativa y puede
funcionar como estrategia de autorregulacion frente
auna carga excesiva, también constituye una sefial
de alerta que requiere seguimiento institucional.

El afio de ingreso permitié distinguir diferentes
cohortes estudiantiles y comparar su evolucién a lo
largo del tiempo, identificando posibles diferencias
generacionales o efectos de cambios en el curriculo
o contexto institucional. Finalmente, las variables
nivel actual y nivel ideal fueron fundamentales
para calcular el desfase académico, es decir,
cuantos semestres de diferencia existen entre
el avance esperado y el real de cada estudiante.
Este indicador se consolidé como uno de los
mas relevantes, ya que un mayor desfase suele
asociarse con un mayor riesgo de abandono o
prolongacién de la carrera.

Construccion del modelo predictivo

Tras el anlisis descriptivo, se procedié a construir un
modelo predictivo capaz de identificar estudiantes en
riesgo académico. Para ello, se utilizaron algoritmos
de aprendizaje automdtico supervisado, seleccionados
por su eficacia en contextos educativos y por su
capacidad de interpretacion.

Se trabajé con tres algoritmos principales:
+ Arboles de decision.
e Random Forest (bosques aleatorios).

e Regresion logistica.

Estos modelos fueron elegidos no solo por su
rendimiento, sino también por su facilidad para

(3

ser comprendidos e interpretados por equipos no
técnicos, como autoridades académicas o unidades
de apoyo estudiantil.

Proceso de modelado
Los datos se dividieron en dos conjuntos:

*  70% para entrenamiento del modelo
*  30% para validacién y prueba

Esto permiti6 evaluar la capacidad del modelo para
generalizar sus predicciones a nuevos casos.

Métricas de evaluacion
Para medir el rendimiento de los modelos se utilizaron
métricas estandar:

*  Precision: porcentaje de predicciones correctas.

*  Recall: capacidad para identificar correctamente
a los estudiantes en riesgo.

*  Fl-score: balance entre precision y recall.

*  Matriz de confusion: muestra los verdaderos
positivos, falsos positivos, etc.

PROCESO DE TRABAJO

Diagrama de trabajo modelo predictivo

La Figura 1 ilustra el flujo general del proceso de
construccién de un modelo predictivo de riesgo
académico basado en aprendizaje automatico. El
proceso inicia con la recopilacién de datos académicos
relevantes de los estudiantes. Posteriormente, se
realiza el preprocesamiento de dichos datos, etapa
en la que se limpian, transforman y, en algunos
casos, se generan representaciones visuales o
matriciales de la trayectoria estudiantil. Luego, en
la fase de entrenamiento del modelo, continuando
con la evaluacion del modelo mediante métricas de
desempefio para validar su capacidad predictiva.
Finalmente, el modelo es utilizado para realizar la
prediccién del riesgo, identificando a los estudiantes
que presentan sefiales tempranas de posible rezago
o desercion académica.

Uno de los modelos aplicados fue el drbol de decision,
el cual permite visualizar de forma jerarquica las
reglas que el algoritmo utiliza para clasificar a los
estudiantes segun su nivel de riesgo académico. Este
tipo de modelo es especialmente util por su caracter
explicativo, facilitando la interpretacion por parte
de equipos académicos y no técnicos.
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Recopil
acion de
datos

Preprocesa
miento Cre
ar imagen

Figura 1.

En la estructura del arbol, cada nodo representa una
condicion 16gica basada en una variable predictora.
Por ejemplo Figura 2, una de las reglas principales
del modelo se expresé como:

e ;Elntmero de asignaturas reprobadas es mayor
a3?

Este nodo inicial actia como punto de bifurcacion.
Si la condicién se cumple (respuesta: si), el modelo
considera que el estudiante presenta una mayor
probabilidad de estar en riesgo académico, y contintia
evaluando otras variables como el nivel actual, la

Entrenamie
nto del
modelo

Prediccion

Evaluacion :
del riesgo

Proceso de trabajo del modelo de decision (simplificado).

brecha curricular (diferencia entre el nivel ideal y el
nivel real) y la cantidad de oportunidades por asignatura
(repeticiones). Si la condicién no se cumple (respuesta:
no), el estudiante es mas probablemente clasificado
€Oomo no en riesgo, aunque otras combinaciones de
variables pueden modificar esta prediccion.

Las hojas del arbol representan los resultados
finales de la clasificacién: “riesgo académico” o
“noriesgo”. Esta visualizacion permite comprender
c6émo interaccionan las variables para generar una
alerta, y facilita la implementacién de estrategias
de intervencion basadas en reglas claras y trazables.

Nivel actual <= 0.203

gini = 0.5
samples = 100
value = [50, 50]

class = No en riesgo

gini = 0.49
samples = 7
value = [4, 3]
class = No en riesgo

Oportunidades por ramo <= -0.095

S\

Figura 2.
(simplificado).

Arbol de decisién para asignaturas reprobadas > 3, 4rbol de decisién
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Este tipo de representacion resulta especialmente
util para la toma de decisiones pedagdgicas, ya
que permite traducir el andlisis computacional
en criterios accionables para docentes, tutores y
autoridades académicas.

Matriz de confusién

La matriz de confusiéon Figura 3 revela que el
modelo posee un buen nivel de desempefio general,
logrando identificar correctamente a 85 estudiantes
en situacion de riesgo y a 90 estudiantes sin riesgo
académico, lo que refleja un buen equilibrio entre
sensibilidad y especificidad. No obstante, los 15

Matriz de Confusidn del Modelo Predictivo
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Figura 3. Matriz de confusién del modelo.

falsos positivos y los 10 falsos negativos abren un
espacio necesario para el andlisis critico.

Los falsos positivos representan estudiantes que fueron
clasificados como en riesgo sin estarlo realmente.
Aunque esto podria generar intervenciones innecesarias,
también puede considerarse una oportunidad de
acompafiamiento preventivo, especialmente en
contextos donde la falta de seguimiento puede afectar
la motivacién o generar rezagos futuros.

Mas preocupante resulta el caso de los falsos negativos:
estudiantes que, estando en riesgo real, no fueron
detectados por el modelo. Este tipo de error puede
limitar la efectividad de las politicas institucionales de
retencion, ya que deja fuera a quienes mds necesitan
apoyo. Por ello, es crucial que estos modelos se
complementen con el criterio humano (docente y tutor)
y con otras herramientas de monitoreo cualitativo.

En cuanto a las métricas de desempefio por modelo,
se observé que Random Forest presentd mejores
resultados en F1-score, lo que confirma su capacidad
para manejar datasets con multiples variables
correlacionadas y cierto grado de desbalance de
clases. Esto refuerza su idoneidad como algoritmo
base para sistemas de alerta temprana en contextos
educativos ver Figura 4.

En conjunto, estos resultados no deben entenderse
solo como una validacion técnica del modelo, sino

Comparacion de desempeiio entre modelos predictivos
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Figura 4.

Compracion de los modelos, con métricas de desempefio por modelo.
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como una herramienta ética y pedagégica que permite
anticipar problemas antes de que se materialicen,
facilitando la creacion de entornos educativos mas
inclusivos y resilientes.

RESULTADOS

La aplicacion del modelo predictivo a una cohorte
de 130 estudiantes de primer afio de la carrera de
Ingenieria Civil en Computacién e Informatica
permiti6 identificar a 40 estudiantes en situacién
de pre-riesgo académico y a 20 estudiantes en
riesgo académico alto. Esta clasificacién anticipada
habilité la implementacién de intervenciones
focalizadas, como:

e Reduccion estratégica de carga académica.

e Tutorfas personalizadas.

*  Sesiones de ayudantia.

* Seguimiento activo por parte de tutores de
cohorte.

En una etapa inicial, algunas de estas acciones
encontraron resistencia por parte del estudiantado,
especialmente en relacién con la disminucién de la
carga académica y la percepcidn de retraso en su
avance curricular. Sin embargo, con el tiempo, se
observo una mejor aceptacion de las estrategias de
acompafiamiento y un cambio en la actitud frente
a su proceso formativo.

Posteriormente, se evidenciaron mejoras significativas
en indicadores académicos:

*  10% mejora en rendimiento promedio.
*  10% tasa de desercion.

Ademas, se reporté un incremento en la participacién
estudiantil, reflejado en una mayor asistencia a
clases, involucramiento en tutorias y comprension
mds efectiva de los contenidos curriculares.

Otro resultado relevante fue la identificacion precisa
de asignaturas con alta tasa de reprobacion, siendo
las més recurrentes: Fisica, Algebra y Quimica. Este
hallazgo permiti6 enfocar los esfuerzos institucionales
hacia dichas dreas criticas, estableciendo medidas
preventivas especificas.

Asimismo, los datos confirmaron que la mayor
proporcién de desercién académica se concentra

durante los primeros tres semestres, lo cual valida
la pertinencia de implementar sistemas de alerta
temprana enfocados especialmente en las etapas
iniciales de la formacién universitaria.

CONCLUSIONES

La presente investigacién demostrd que la aplicacién
de modelos predictivos basados en técnicas de
aprendizaje automadtico representa una herramienta
eficaz para la identificacién temprana de estudiantes
en situacion de pre-riesgo y riesgo académico
en carreras de alta exigencia como Ingenieria
Civil en Computacién e Informatica. A través del
procesamiento y andlisis de datos institucionales entre
los que se pueden mencionar nimero de asignaturas
reprobadas, oportunidades por asignatura, avance
curricular y asignaturas eliminadas, se logr6 obtener
un método que permite anticipar con alto grado de
precision escenarios de vulnerabilidad académica.

El modelo, construido con algoritmos como arboles
de decision, regresion logistica y Random Forest,
permitié no solo predecir resultados futuros, sino
también generar conocimiento til para la toma de
decisiones pedagdgicas. La validacién del modelo
evidenci6 una capacidad robusta de discriminacién
entre estudiantes en riesgo y sin riesgo, con
especial eficacia del algoritmo Random Forest,
cuyo desempefio superé en Fl-score a los otros
modelos evaluados.

Los hallazgos no solo se expresaron en métricas
técnicas: la implementacion del modelo permitié
intervenir con antelacién en 60 estudiantes (46%
del total de la muestra), mediante acciones como la
reduccidn estratégica de carga académica, tutorias
personalizadas y seguimiento activo por tutores de
cohorte. Estas intervenciones dieron lugar a mejoras
concretas: un aumento del 10% en el rendimiento
académico promedio y una disminucién equivalente
en la tasa de desercion.

El estudio también visibilizé dreas criticas dentro
del programa de estudio como: Fisica, Algebra
y Quimica que las tasas de reprobacién fueron
significativamente altas. Esta informacién permitié
generar remediales para abordar las asignaturas.

Ademas, el modelo ha sido valorado por su
accesibilidad y capacidad interpretativa, permitiendo
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que equipos no técnicos comprendan sus reglas de
decisién y puedan utilizar sus salidas para disefar
planes de accién concretos. Esta caracteristica
refuerza su potencial de escalabilidad hacia otras
carreras de la Facultad de Ingenieria de la universidad.

En definitiva, esta investigacién no solo ofrece
un aporte metodoldgico y técnico, sino también
institucional y ético. Se evidencia que es posible
integrar tecnologias avanzadas como el aprendizaje
automadtico con estrategias pedagdégicas, construyendo
un entorno universitario mas inclusivo, resiliente y
centrado en el bienestar del estudiante.

De cara al futuro, se plantea como linea de
accion prioritaria la incorporacién de variables
psicoeducativas como hdabitos de estudio,
participacién en actividades extracurriculares o uso
de plataformas virtuales con el fin de perfeccionar
el modelo predictivo y ampliar su sensibilidad.
Asimismo, se recomienda consolidar el Plan
de Seguimiento Estudiantil como una politica
institucional permanente, con mecanismos de
retroalimentacién continua y adaptabilidad a nuevos
contextos.

Considerando que los alumnos comenzaron a
generan mayor cCompromiso con sus procesos de
formativo, esto derivo en un importante cambio de
como enfrentar la vida universitaria. Ademas, se
pudo potenciar la comprensién lectora, el trabajo
en equipo, pensamiento légico en la resolucién de
problemas, la capacidad de enfrentar la teoria en la
préctica, la capacidad de aprender y sobre todo el
autoaprendizaje problemas principales presentados
por la mayoria de los alumnos.
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