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Resumen–. Aplicamos inteligencia artificial a diversos casos 

de la gestión universitaria, con sentido de proactividad, en este 

estudio aplicamos el aprendizaje automático para clasificar si un 

estudiante dejará de estudiar o no considerando ciertas variables de 

la DATA-SITUACIÓN, en función de los atributos relevantes de 

los estudiantes. Los resultados de este estudio servirían a los 

tomadores de decisiones, como base para indagar acerca del alto 

costo que significa no terminar la carrera y adoptar estrategias de 

retención. Por otra parte, los estudiantes pueden percibir los 

beneficios de la educación en especial en las carreras de ingeniería, 

al  tener expectativas y  valoración sobre la  misma. El modelo 

hallado es una red neuronal de 8 capas internas, además de la capa 

de entrada y de salidas, se ha considerado 225 iteraciones de 

entrenamiento, obteniéndose como resultado una precisión de 

67.10%. 

Palabras clave. Aprendizaje automático, red neuronal, 

clasificación, deserción. 

 

I.  INTRODUCCIÓN 

Garantizar la utilización de las tecnologías de la 

Inteligencia artificial (IA) en el contexto educativo bajo los 

principios fundamentales de inclusión y equidad, es uno de los 

objetivos de la UNESCO, por ello, “está decidida a ayudar a 

los Estados Miembros para que saquen provecho del potencial 

de las tecnologías de la IA con miras a la consecución de la 

Agenda de Educación 2030”. [1] En esa línea, proponemos la 

inteligencia artificial en la gestión universitaria. Acerca de la 

oferta educativa, está previsto completar los estudios en 5 

años, sin embargo, otros estudios dan cuenta de que en un 

porcentaje se demoran más tiempo [2][3]. En esta oportunidad 

nuestro estudio consiste en diseñar un modelo de aprendizaje 

automático de clasificación, para detectar los potenciales 

alumnos que podrían dejar de estudiar. El aprendizaje 

automático sirve para clasificar si un estudiante dejará de 

estudiar o no, en función de los atributos relevantes de dichos 

estudiantes. A partir de los resultados obtenidos, la 

proactividad de las autoridades y tomadores de decisiones, 

podrían tomar acciones sobre los potenciales alumnos que 

dejarrían de estudiar, considerando que cada alumno 

universitario es una inversión económica que el estado está 

realizando, y si deja los estudios la inversión realizada se 

perdería. Los beneficios de la educación para el estudiante 

pueden depender también en buena medida de la calidad de la 

educación impartida. En la línea de [4][5]  es posible analizar 

de forma detallada las causas de la deserción: aspectos 

económicos, laborales, familiares, personales, percepciones 

sobre la oferta educativa, expectativas y valoración de la 

carrera profesional.  Sin perder de vista las preguntas referidas 

por [6][7] las mismas que servirían para futuras 

investigaciones: ¿Cuáles son las características de los jóvenes 

que abandonaron el sistema educativo respecto de aquellos 

que aún asisten a la Universidad? ¿En qué momento, en qué 

semestre abandonan los estudios?, ¿existen diferencias en las 

causas de la deserción asociadas a género con el abandono de 

los estudios? ¿El nivel educativo de los padres puede ser un 

indicador de la valoración que éstos tienen hacia la educación 

que reciben sus hijos? En este proyecto buscamos predecir si 

un alumno es un potencial desertor. 

 

 Deserción estudiantil 

Para este estudio sobre la deserción de los estudios de 

ingeniería, se considera al acto de dejar un programa de 

ingeniería antes de completar los requisitos para el título, 

acorde a los datos de los estudiantes de la Facultad de 

Ingeniería Industrial y de Sistemas, en donde aparece en el 

rubro de “situación” ver Tabla II, “la suspensión voluntaria”, 

que lo consideramos como deserción, a estos datos se 

denomina DATA-SITUACIÓN.  

Una vez diseñado el modelo, podríamos explorar y tomar 

nota del diagnóstico, la identificación de los factores 

determinantes de la deserción estudiantil como las que señalan 

otras publicaciones. Respecto a la proporcionalidad es 

necesario conocer la tasa de graduados y tratar de comparar 

con otros trabajos. Entre 2011 y 2012, según [8] <<la tasa de 

graduación después del primer año de estudio fue del 80%, por 

lo tanto, se tiene una tasa de abandono del 20%. La tasa de 

deserción entre los estudiantes fue del 20% para los niños y 

del 15% para mujeres>>. Según [9]: “La tasa de deserción en 

universidades privadas puntuó 22.3% en el ciclo 2020-1 y 18.9 

% en el ciclo 2020-2, según el sistema de información de la 

educación superior del Minedu”. Adicionalmente “La tasa de 

deserción universitaria llegó al 18,6% en el país, seis puntos 

porcentuales más respecto al 2019 que son atribuibles a la 

pandemia del COVID-19. [10] Según el Minedu, el Estado 

pudo evitar un mayor número de retiros mediante el 

otorgamiento de becas y distribución de chips.  Desde hace un 

tiempo PRONABEC entrega becas a los estudiantes tanto de 

universidades públicas como privadas [11], desde el 2012, 

PRONABEC ha entregado un total de 71,205 becas 18, en sus 

ocho modalidades. Sin embargo, 17,825 jóvenes (25%) no 

concluyeron la carrera. Según Cotler [12] “los becarios son 
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conscientes de los impactos que tiene este programa de becas 

tanto en términos económicos como sociales. Sin embargo, la 

forma en que se materializa el objetivo o “fin último” que 

reconocen, más allá de los objetivos formales del programa, 

varían de forma considerable”.   

A. Aprendizaje automático 

 

La detección temprana de una posible deserción de 

estudiantes, y tomar algunas medidas correctivas para retener 

y mejorar su desempeño académico es necesario como 

afirman Pasic y Kukac [13] “Los estudiantes que serían 

clasificados por el modelo como no exitosos recibirán una 

recomendación para otro programa de estudio”.   

En el entrenamiento de datos no se considera la influencia 

de las variables socioeconómicas, entorno familiar en el 

desempeño académico, como si lo hacen García y Skarita [14]. 

Por otra parte <<los modelos de clasificación para usuarios de 

sistemas web se apoyan en la definición de grupos a priori 

para  que a través de un modelo de aprendizaje automático y 

con entradas de información conocidas se pueda clasificar la 

unidad de estudio en un grupo determinado.>> afirma De La 

Hoz et al. [15]  Para Contreras et al. [16]  implementaron 

algoritmos de clasificación a través del lenguaje de 

programación Python como árbol de decisión, K vecinos más 

cercanos, perceptrón y otros, los cuales son comparados para 

conocer el mejor resultado de predicción. Por otra parte, según 

Sharma y Yadav [17] [18] la solución propuesta, basada en 

Machine Learning (aprendizaje profundo) tiene la ventaja de 

adoptar una medida proactiva, de modo que la facultad y los 

padres de familia pueden identificar 

Las limitaciones del caso han sido la obtención de datos y 

tener un tiempo limitado para explorar, extraer los datos y 

prepararlos. La elección y configuración del aprendizaje 

automático de clasificación ha sido tratado en 8 capas. Dada la 

experiencia de anteriores estudios, facilitó el entrenamiento y 

la evaluación o validación del modelo seleccionado. 

En un inicio contamos con 3141 datos de alumnos 

universitarios, organizados en campos y el que sirve a nuestro 

propósito es la DATA SITUACIÓN, explicado en la sección 

II.  

Además de esta sección presentamos la colección de datos 

y definición de variables, metodología, experimento, análisis 

de resultados, conclusiones y recomendaciones. 

 

II. COLECCIÓN DE DATOS Y DEFINICIÓN DE 

VARIABLES 

Los datos corresponden a todos los alumnos ingresantes 

desde el año 2010 hasta el 2022, que denominaremos DATA 

SITUACIÓN, de las dos especialidades (Ingeniería Industrial 

e Ingeniería de Sistemas) de la Facultad de Ingeniería 

Industrial y de Sistemas (FIIS), de la Universidad Nacional de 

Ingeniería, del Perú. De un total de 3141 registros de alumnos, 

se realizó la depuración de los valores atípicos usando el 

diagrama botplox, ver Fig. 1 donde se visualiza el análisis de 

una de las variables (“tipo de colegio”). Después de la 

depuración quedaron 2638 registros   para realizar el 

entrenamiento de la red neuronal, La Tabla I especifica las 10 

variables independientes y la variable dependiente “Situación 

del alumno” de la DATA SITUACIÓN. 

 

 

 
Fig. 1 Botplox de la variable independiente, tipo de colegio. 

 
 

 

TABLA I  
VARIABLES DEL MODELO 

Nro Atributo Descripción 

1 

2 
3 

4 

5 
6 

 

7 
8 

9 

10 
11 

 

ESPECIA 

SEXO 
NACIONALIDAD 

DEP.NACIMIENTO 

TIPCOLEGIO 
DATOSLABOR 

 

DEP.COLEGIO 
VIVECONPADR 

DEP.RESIDENCIA 

EDADINGRESO 
SITUACIÓN 

 

Especialidad (I1, I2) 

Sexo (MASCULINO, FEMENINO) 
Nacionalidad 

Departamento de Nacimiento. 

Tipo de colegio 
Datos laborales (No trabaja, Trabaja, 

Practicante) 

Departamento del Colegio 
Vive con sus padres (SI, NO) 

Departamento de Residencia 

Edad de Ingreso a la Universidad 
Situación del alumno 

 

 

 

III. METODOLOGÍA 

Se usó una Red Neuronal de clasificación, para predecir la 

situación de un alumno al estudiar su carrera en la FIIS, ver 

Tabla II. La arquitectura de la red neuronal es de una red 

neuronal de 8 capas ocultas (ver Fig. 2). 

 
TABLA II 

SITUACIÓN DE UN ALUMNO 
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Suspensión Voluntaria 

Bachiller 

Egresado 

Titulado 

Separado Definitivamente.  

Suspendido (01 año)  

Exceso Licencia 

Alumno Regular 

Inactivo 

Currículo Completa 

Ingresante 

 

 

 
Fig. 2 Arquitectura de la red neuronal para hallar clasificar a un alumno 

 

 La preparación de los datos, entrenamiento y validación 

del modelo se realizó en la plataforma Colaboratory de 

Google, mediante los siguientes pasos: 

Paso 1. Cargar todos los datos de los alumnos ingresantes 

desde el 2010 hasta el 2022 a la plataforma de Colaboratory de 

Google en la nube. 

 

Paso 2. Se eliminaron las filas que no son datos y se 

renombraron los nombres de las columnas. 

 

Paso 3. Se remplazaron los valores nulos mediante el 

valor más frecuente de cada columna. 

 

Paso 4. Se crea una base de datos considerando solo las 

variables de la Tabla I. 

 

Paso 5. Se realiza la codificación de las variables no 

numéricas: ESPECIA, SEXO, NACIONALIDAD, 

DEP.NACIMIENTO, TIPCOLEGIO, DATOSLABOR, 

DEP.COLEGIO, VIVECONPADR, DEP.RESIDENCIA, 

SITUACIÓN. 

  

Paso 6. Se analiza los datos a partir del Botplox ver fig. 1 

el caso de una de las variables “Tipo de Colegio”, para 

identificar los valores extremos de cada una de las variables. 

Identificando los límites superior e inferior del Botplox. Ver 

Fig. 3. 

 

 
Fig. 3 Cálculo de los límites superior e inferior del Botplox. 

. 

Paso 7. Se configura una definición de modelo de red 

neuronal en TensorFlow para el problema de clasificación con 

11 clases, ver Fig. 4. El modelo consta de varias capas de 

neuronas, que se especifican utilizando la clase “tf. keras. 

layers”. A continuación, describimos cada una de las capas: 

Capa Dense con 64 neuronas y activación relu: Esta capa 

es la primera capa oculta del modelo y tiene 64 neuronas con 

una función de activación ReLU. Además, esta capa especifica 

la forma de entrada para la red, que es un vector de longitud 9. 

Capa Dense con 128 neuronas y activación relu: Esta es 

otra capa oculta de la red, que tiene 128 neuronas con 

activación ReLU. 

Capa Dense con 256 neuronas y activación relu: Esta capa 

es otra capa oculta de la red, que tiene 256 neuronas con 

activación ReLU. 

Capa BatchNormalization: Esta capa normaliza los datos 

de entrada a lo largo de la dimensión de características. Esto 

ayuda a estabilizar la salida de cada capa y acelera la 

convergencia del modelo. 

Capa Dropout con tasa de abandono de 0.2: Esta capa 

desactiva aleatoriamente algunas de las neuronas en la capa 

anterior con el objetivo de reducir el sobreajuste. 

Capa Dense con 128 neuronas y activación relu: Esta es 

otra capa oculta de la red, que tiene 128 neuronas con 

activación ReLU. 

Capa Dense con 256 neuronas y activación relu: Esta es 

otra capa oculta de la red, que tiene 256 neuronas con 

activación ReLU. 

Capa Dense con 128 neuronas y activación relu: Esta es 

otra capa oculta de la red, que tiene 128 neuronas con 

activación ReLU. 

Capa Dense con 11 neuronas y activación softmax: Esta 

es la capa de salida de la red, que tiene 11 neuronas 

correspondientes a las 11 clases de salida posibles. La 

activación softmax se utiliza para obtener una distribución de 

probabilidad sobre las clases de salida. 

En resumen, el modelo usado es una red neuronal con 

varias capas ocultas y una capa de salida con activación 

softmax para el problema de clasificación con 11 clases. 

También incluye regularización mediante la capa Dropout 

para reducir el sobreajuste y BatchNormalization para 

estabilizar la salida de cada capa. 



21st LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Leadership in Education and Innovation in Engineering in the Framework of Global 

Transformations: Integration and Alliances for Integral Development”, Hybrid Event, Buenos Aires - ARGENTINA, July 17 - 21, 2023.   5 

 

 

 
Fig. 4 Configuración de la red neuronal con 10 nodos de entrada. 

 

Paso 8. Se configura el proceso de entrenamiento 

model.compile() del modelo en TensorFlow. A través de esta 

configuración, especificamos el optimizador que se utilizará 

para ajustar los pesos del modelo, la función de pérdida que se 

utilizará para calcular la discrepancia entre las predicciones 

del modelo y las etiquetas de entrenamiento y las métricas que 

se utilizarán para evaluar el rendimiento del modelo durante el 

entrenamiento y la evaluación. 

Se configuró con los siguientes argumentos: 

optimizer='adam': Especifica el optimizador que se utilizó 

para ajustar los pesos del modelo. En este caso, el optimizador 

seleccionado es Adam, que es un algoritmo de optimización 

de gradiente estocástico que se utiliza comúnmente en el 

entrenamiento de redes neuronales. 

loss='sparse_categorical_crossentropy': Especifica la 

función de pérdida que se utilizó para calcular la discrepancia 

entre las predicciones del modelo y las etiquetas de 

entrenamiento. En este caso, se utilizó la función de pérdida 

sparse_categorical_crossentropy, que se utiliza comúnmente 

en problemas de clasificación multiclase en los que las 

etiquetas de salida son valores enteros. 

metrics=['accuracy']: Especifica las métricas que se utilizó 

para evaluar el rendimiento del modelo durante el 

entrenamiento y la evaluación. En este caso, se utiliza la 

métrica accuracy, que es la fracción de predicciones correctas 

del modelo para el conjunto de datos de entrenamiento y 

evaluación. 

En resumen, esta configuración se utilizó para compilar 

un modelo de red neuronal en TensorFlow para el problema de 

clasificación con 11 clases. Utilizando el optimizador Adam 

para ajustar los pesos del modelo, la función de pérdida 

sparse_categorical_crossentropy para calcular la discrepancia 

entre las predicciones del modelo y las etiquetas de 

entrenamiento y la métrica accuracy para evaluar el 

rendimiento del modelo, ver Fig. 5 

 

 
Fig. 5 Configuración del proceso de entrenamiento. 

 

IV. EXPERIMENTO 

Se usó la función model.fit() para entrenar el modelo de red 

neuronal, que se usa en TensorFlow para ajustar los pesos de 

un modelo de red neuronal a un conjunto de datos de 

entrenamiento específico ver Fig. 6. Con los siguientes 

argumentos: 

cat_data_dep: El primer argumento es un conjunto de datos de 

entrenamiento que se utiliza para entrenar el modelo. En este 

caso, cat_data_dep representa los datos de entrada (variables 

predictoras) del modelo. 

 

train_labels: El segundo argumento representa las etiquetas de 

entrenamiento (o variables de respuesta) correspondientes a 

los datos de entrada en cat_data_dep. 

validation_split=0.2: La opción validation_split es una forma 

de especificar qué proporción del conjunto de datos de 

entrenamiento se utilizará para la validación del modelo 

durante el entrenamiento. En este caso, el valor 0.2 indica que 

el 20% de los datos se utilizará para la validación y el 80% 

para entrenar. 

epochs=225: El número de épocas (o iteraciones) que se 

utilizarán para entrenar el modelo. En este caso, el modelo se 

entrenará durante 225 épocas. 

 

La función model.fit() devuelve un objeto history que contiene 

información sobre el rendimiento del modelo durante el 

entrenamiento, como la pérdida (loss) y la precisión 

(accuracy) del modelo en cada época. Esta información se 

puede utilizar para evaluar la calidad del modelo y realizar 

ajustes en el proceso de entrenamiento si es necesario. 

 

Esta configuración se usó para entrenar el modelo de red 

neuronal utilizando los datos de entrenamiento cat_data_dep y 

train_labels. Durante el entrenamiento, el 20% de los datos se 

utilizarán para la validación y el modelo se entrenó durante 

225 épocas. El objeto history devuelto por la función 

model.fit() contenía la información sobre el rendimiento del 

modelo durante el entrenamiento. 

 

 
Fig. 6 Configuración del entrenamiento 

    

Se usó la función model.evaluate() en TensorFlow para 

evaluar el rendimiento del modelo entrenado anteriormente 

ver Fig. 7, se usó los siguientes argumentos: 

cat_data_dep: El primer argumento es un conjunto de 

datos de prueba que se usó para evaluar el modelo. En este 

caso, cat_data_dep representa los datos de entrada (variables 

predictoras) del modelo. 
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train_labels: El segundo argumento representa las 

etiquetas de prueba (o variables de respuesta) correspondientes 

a los datos de entrada en cat_data_dep. 

verbose=2: Esta opción controla el nivel de verbosidad de 

la salida del modelo. En este caso, se establece en 2 para que 

la función model.evaluate() muestre información detallada 

sobre la evaluación del modelo, como la pérdida y la precisión 

del modelo. 

La función model.evaluate() devuelve dos valores: el 

valor de pérdida (test_loss) y la precisión (test_acc) del 

modelo en el conjunto de datos de prueba. 

Se usó esta configuración para evaluar el rendimiento del 

modelo de red neuronal entrenado anteriormente en el 

conjunto de datos de prueba cat_data_dep y train_labels. La 

función model.evaluate() devuelve el valor de pérdida 

(test_loss) y la precisión (test_acc) del modelo en el conjunto 

de datos de prueba. El argumento verbose=2 se utiliza para 

obtener una salida detallada de la evaluación del modelo. 

 

 
Fig. 7 Configuración de la evaluación 

 

Los resultados de la evaluación del modelo de aprendizaje 

automático, ver Fig. 8, Fig. 9 y Fig. 10, que ha sido entrenado 

en un conjunto de datos utilizando la función de pérdida (loss) 

y la métrica de precisión (accuracy) como medidas de 

rendimiento. La explicación detallada de los resultados de la 

evaluación es el siguiente: 

"83/83": Esto se refiere a que el modelo ha sido entrenado 

en 83 iteraciones o "épocas" en el conjunto de datos. 

"- 0s": El tiempo que tomó entrenar el modelo no se ha 

registrado. 

"loss: 1.1759": La función de pérdida se utiliza para medir 

la diferencia entre la salida predicha del modelo y la salida 

real del conjunto de datos de entrenamiento. En este caso, la 

pérdida media del modelo durante el entrenamiento fue de 

1.1759. Un valor bajo de pérdida indica que el modelo está 

aprendiendo correctamente. 

"accuracy: 0.6630": La precisión (accuracy) es una 

medida de qué tan bien el modelo está haciendo las 

predicciones correctas en el conjunto de datos de 

entrenamiento. En este caso, la precisión media del modelo 

durante el entrenamiento fue de 0.6630 o 66.30%. Un valor 

alto de precisión indica que el modelo está haciendo 

predicciones precisas. 

"180ms/epoch": Esto indica cuánto tiempo tomó cada 

época de entrenamiento. En este caso, cada época tardó 180 

milisegundos. 

"2ms/step": Esto indica cuánto tiempo tomó cada paso 

individual en cada época de entrenamiento. En este caso, cada 

paso tardó 2 milisegundos. 

En la Fig. 9 se observa una tendencia creciente de la 

predicción, hacia el 100%. 

En la Fig. 10 por lo contrario a la precisión se tiene una 

tendencia hacia el 0. 

Con estos resultados podemos concluir que el modelo está 

realizando predicciones precisas de 66.30% con una pérdida 

relativamente baja de 1.1759. 

 

 
Fig. 8 Resultado del entrenamiento de la red neuronal de clasificación 

 

 
Fig. 9 Comportamiento del valor de la precisión en el entrenamiento 

 

 
Fig. 10 Comportamiento del valor de la pérdida en el entrenamiento 

 

V. ANÁLISIS DE RESULTADOS 

El modelo hallado es una red neuronal de 8 capas internas, 

además de la capa de entrada y de salidas, se ha considerado 

225 iteraciones de entrenamiento, obteniéndose como 

resultado una precisión de 66.30% aproximadamente ver 

figura 8; así como el comportamiento de la precisión con una 

tendencia de crecimiento hacia 1, de acuerdo con la figura 10 

y el de la pérdida de 1.1759 ver figura 8, con una tendencia a 

disminuir ver figura 11. Este modelo permitirá clasificar la 

situación de un alumno, que permitirá trabajar con los 

alumnos del tipo de situación considerados de abandono o 

deserción como el de “Suspensión voluntaria”. 
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VI. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

A.  Conclusiones 

➢ Se creó un modelo de una red neuronal, que permite 

clasificar a un alumno, de acuerdo con las clases 

existentes de la situación de los alumnos.  

➢ El modelo creado tiene una mediana precisión y baja 

pérdida. 

➢ Este modelo se puede usar para identificar a los 

alumnos que pueden abandonar los estudios, 

considerando la situación “Suspensión voluntaria”. 

 

B. Recomendaciones 

➢ Considerar otros atributos de los alumnos, 

relacionados a la deserción para poder mejorar la 

precisión del modelo de red neuronal. 

➢ Usar este estudio como base para futuras 

investigaciones con respecto a la deserción 

universitaria. 

➢ Usar el modelo con los alumnos que dejan de estudiar 

en el futuro, para contrastar la precisión del modelo. 
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