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RESUMEN

El objetivo del estudio fue determinar las variables mas importantes para la prediccion del abandono
estudiantil del curso de Matematica General, de la Universidad Nacional de Costa Rica (UNA), conside-
rando el tipo de estudiante y el momento en que se identifica el abandono. Se construyeron seis modelos
predictivos (dos grupos estudiantiles en tres momentos diferentes) y en cada modelo se implementaron
tres algoritmos de aprendizaje supervisado: Regresion Logistica (RL), Random Forest (RF) y XGBoost
(XGB). La muestra total se dividié en archivos de entrenamientos, estudiantado que matricul6 el curso
durante los afios 2017 y 2018 y archivos de prueba correspondientes a la matricula del afio 2019. Una
vez calibrados los hiperparametros (validacion 10 folds) se identificaron las principales variables aso-
ciadas con abandono estudiantil (AE) en el curso de Matematica General de cada modelo con base en
la medida de importancia de Gini. No obstante, el rendimiento de los algoritmos oscila entre valores
de F1- Score de 0.6251 y 0.7300. Ademas, se compar6 el poder predictivo de los algoritmos en cada
modelo por medio de un ANOVA de medidas repetidas con validacion cruzada con 10 Folds, y no se
encontraron diferencias significativas entre los tres algoritmos en ninguno de los modelos propuestos.
Las principales variables asociadas al abandono estudiantil (AE) son de tipo académico como la nota de
la prueba de actitud académica (PAA), la nota de colegio y las notas de las pruebas parciales, individua-
les; como el sexo y la edad de ingreso, econdmicas; como la beca y el indice de desarrollo social (IDS)
e institucionales como el estrato, la edad y especializacion del personal docente. Se recomienda asignar
al profesorado especializado en Matematica Educativa para impartir los cursos iniciales y el disefio

propuesto para tomar decisiones sobre acciones que aumenten la permanencia.

PALABRAS CLAVE: Ensenanza superior, Abandono escolar, Rendimiento escolar, Datos estadis-

ticos, Metodologia estadistica, Matematicas.

ABSTRACT

The aim of this study was to determine the most important variables for predicting student dro-
pout from the General Mathematics course (MATO001) of the Universidad Nacional de Costa Rica
(UNA), considering the types of students and the time at which dropout takes place. Six predictive
models were constructed (two student groups at three different times) and three supervised learning
algorithms were implemented in each model: Logistic Regression (LR), Random Forest (RF) and
XGBoost (XGB). The total sample was split into training files containing data on students who enro-
lled in the course during the years 2017 and 2018, and test files with data corresponding to students
who enrolled in the year 2019. Once the hyperparameters were fitted (10-fold validation), the main
variables associated with student dropout (SD) in the General Mathematics course of each model

were identified based on the Gini importance measure; performance of the algorithms ranged from
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F1-Scores 0f 0.6251 to 0.7300. In addition, the predictive power of the algorithms in each model were
compared by means of a repeated-measures ANOVA with 10-fold cross-validation, and no significant
differences were found between the three algorithms in any of the proposed models. The main varia-
bles associated with student dropout (SD) were academic, such as grades on the academic attitude test
(AAT), high school education grades, and grades on MATO001 tests, student attributes as sex and age
at enrollment, economic factors such as scholarships and the Social Development Index (SDI), and
institutional factors such as high school educational opportunities that students were exposed to, and
the ages and specializations of the teaching staff. Based on the results of this analysis, it is recommen-
ded that teachers specialized in Educational Mathematics be assigned to teach initial courses, and to

propose designs for decision making about actions that increase permanence.

KEYWORDS: Higher Education, Student Dropout, Student Performance, Statistical Data, Statisti-
cal Methodology, Mathematics.

INTRODUCCION

El Abandono Estudiantil (AE) ha sido un fendémeno estudiado desde 1940, inicialmente enfoca-
do en la desercion. A partir de los 90’s con los procesos de masificacion de la educacion terciaria,
el problema fue mas evidente, ya que el estudiantado que ingresaba a las aulas universitarias era
mas heterogéneo y estaba presionado por obtener un titulo universitario o una certificacion que
brindara mayores posibilidades de incorporacion a un mercado laboral competitivo y demandante
(Wang et al., 2023).

El AE universitario puede ser analizado a nivel del sistema educativo, de la institucion o del plan
de estudios en que el estudiantado ingreso, siendo estos dos ultimos en los que se concentran la mayor
parte de los estudios sobre AE. Mas recientemente, se ha despertado el interés por investigar el AE en
asignaturas o cursos particulares, entre las que sobresalen aquellos con alto contenido matematico y
que suelen darse durante el primer afio de universidad. Por ejemplo, en el caso de la Universidad Na-
cional (UNA) el curso de Matematica General (MAT001) es el que presenta la mayor tasa de abando-
no pues, si se excluyen los afios de pandemia, en promedio menos de la tercera parte del estudiantado
logra concluir el curso (Castillo-Sanchez et al., 2020; Zamora-Araya et al., 2020).

Entre las repercusiones del AE a nivel de cursos estan aumentar la duracion de las carreras e in-
crementar los costos derivados de la necesidad de ofertar cursos para personas estudiantes repitentes.
Ademas, de poner en dificultades a la administracion para satisfacer la demanda de cupos en un esce-
nario de escasez de recursos presupuestarios.

Segtin el Programa Estado de la Nacion (PEN) las tasas de abandono en Costa Rica para la edu-

cacion superior publica varian entre un 43,4% vy 65,3% (Roman, 2017). Por eso las instituciones de
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educacion superior se preocupan por plantear estrategias que aumenten los niveles de permanencia y
se esfuerzan por ampliar la cobertura y la calidad de los programas académicos ofertados.

En cuanto al uso de técnicas de analisis de datos las investigaciones sobre el tema, en Costa Rica,
se han centrado en el analisis de factores asociados al AE en estudios de tipo descriptivos, correla-
cionales, generalmente asociadas a cohortes de ingreso o carreras especificas (Pascua-Cantero, 2016;
Rodriguez-Pineda y Zamora-Araya, 2014), en los cuales se encontré que la edad de ingreso, el sexo,
la beca y las variables académicas fueron relevantes para explicar el AE.

Recientemente en Costa Rica se han aplicado técnicas estadisticas mas sofisticadas como el anali-
sis de sobrevivencia (Mora, 2016) y la aplicacion de modelos predictivos (Solis et al., 2018), pero son
pocos los estudios que analizan el fendmeno desde la perspectiva de la prediccion del AE a nivel de
asignaturas o cursos del area de matematicas (Zamora-Araya, 2023a), ya que la mayoria se realizan a
nivel de carrera o cohorte estudiantil.

En el ambito internacional hay estudios en cursos de Matemadtica, pero con un enfoque mas expli-
cativo que predictivo. Al respecto, Mufioz-Camacho et al. (2018) realizaron un analisis de regresion
logistica para determinar las probabilidades de AE en personas estudiantes matriculadas en cursos de
Matematica Bésica en el periodo 2011 a2016. Los resultados mostraron tasas de clasificacion correc-
ta entre el 59% y 70% segun la facultad. Ademas, encontraron que el matricular la asignatura en un
ciclo regular (en lugar de uno intensivo), de libre escolaridad, con grupos mayores a 50 personas, ser
hombre y pertenecer a la facultad de Ciencias Econdmicas aumenta las probabilidades de AE.

Calva et al., (2021) en otro estudio sobre el éxito académico en cursos presenciales de Matema-
tica, medidos en cuanto a aprobacidn, realizaron un analisis para predecir la aprobacidon en cursos
de nivelacion (Matematica, Fisica, Quimica y Lenguaje). Los resultados mostraron que el gradiente
boosting tuvo el mejor rendimiento y las variables con mayor influencia fueron la nota de la primera
prueba, el promedio ponderado, la calificacion de postulacion, la carrera, la asignatura y el nimero
de materias matriculadas y se obtuvo una precision del 89.1% y un AUC del 95.5%. Otras variables
relevantes sugeridas por el modelo de Regresion Logistica fueron la edad, lugar de residencia, estado
civil, nimero de miembros en la familia, tipo de colegio, momento de la matricula, segmento pobla-
cional (accion afirmativa, mérito territorial, poblacién general), semestre del afio (A o B) y jornada
(matutina o vespertina).

En una investigacion sobre la aprobacion de la asignatura de analisis en el estudiantado de las dis-
ciplinas MINT (matematica pura, informatica, ciencia y tecnologia) se compararon los resultados de
estas carreras con personas estudiantes que optaron por la carrera de profesor de Matematica y llevaron
el curso en el ciclo lectivo 2014-2015 (Kilian et al., 2020). Para ello usaron los algoritmos de regresion
logistica binaria, regresion logistica con regularizacion de red elastica, maquinas de soporte vectorial y

métodos basados en arboles, decision en las métricas accuracy, precision, recall, kappa y F1.
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Los resultados mostraron valores en la métrica F1 de entre 0.60 y 0.73 con una prediccion correcta
del éxito en el curso para el 75% del estudiantado. Ademas, los predictores mas relevantes fueron: las
notas de rendimiento previo especificas de Matematicas y de rendimiento escolar general, el estudian-
tado que no esta en su primer semestre de matematicas muestra mayores probabilidades de éxito en
comparacion con quien lo lleva en el primer semestre y el tipo de modalidad de la educacién secunda-
ria. Tanto Kilian et al. (2020) como Calva et al. (2021) no analizaron como variable dependiente el AE,
sino variables asociadas con el rendimiento académico como la aprobacion y la nota final del curso.

Los estudios internacionales y nacionales reconocen la importancia de utilizar herramientas, como
los modelos predictivos, para la deteccion temprana del estudiantado con altas probabilidades de aban-
dono. El objetivo de esta investigacion es determinar las variables relevantes para predecir las probabi-
lidades de AE del estudiado que matricula el curso de Matematica General, de la Universidad Nacional
de Costa Rica (UNA), considerando el tipo de estudiante y el momento en que se identifica AE.

La mayor parte de las investigaciones relativas al AE en cursos de Matematica se circunscriben
a entornos con algun grado de virtualidad (Kilian et al., 2020; Lopez-Zambrano et al., 2021) debido
a la facilidad para recolectar los datos por medio de plataformas informaticas. Por ello, uno de los
aportes del estudio es el uso de técnicas de aprendizaje supervisado para analizar el AE en un curso de
Matematica a nivel introductorio en la modalidad tradicional (presencial), con muestras relativamente
grandes de personas estudiantes, tanto de nuevo ingreso como regulares, que matricularon el curso al
menos en una ocasion.

Hacer una distincion entre el estudiantado que matricula por primera vez el curso (nuevo ingreso)
y el que lo ha matriculado en mas de una ocasion (regulares) es otro aspecto que, a diferencia de otras
investigaciones sobre el tema, este estudio considera.

También la evidencia empirica ha mostrado que variables de tipo académico, econdmico y perso-
nal se han asociado con el AE en el curso de Matematica General (Castillo-Sanchez et al., 2020; Za-
mora-Araya et al., 2020). Sin embargo, existen otras variables relacionadas con los atributos del pro-
fesorado, ambientes educativos, caracteristicas y evaluaciones de los cursos que, junto con variables
académicas tradicionales como créditos aprobados, promedio ponderado, evaluaciones diagndsticas
también han sido utilizadas para implementar modelos predictivos en el &mbito educativo (Xu et al.,
2022). De ahi la importancia de incorporar en este estudio variables institucionales asociadas al AE.

Por ultimo, este documento se organiza con una justificacion del problema, los antecedentes na-
cionales e internacionales del AE, el referente conceptual de las variables asociadas al AE y una
descripcion del uso de la mineria de datos en el &mbito educacional. En la seccion metodologica se
describe el disefio de la investigacion, la poblacidn, los criterios de exclusion y el proceso de separa-

cion de los archivos para entrenamiento y validacion, asi como el disefio de los modelos planteados y
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la estrategia de andlisis. Luego se expone una discusion de los resultados y finaliza con la seccion de

conclusiones y recomendaciones.
Referentes Conceptuales

Definiciones de abandono escolar (AE)

Los estudios sobre abandono escolar (AE) han tratado aspectos conceptuales del término (Cabre-
ra et al., 2006; Tinto, 1989), tipos de abandono (Behr et al., 2020; Munizaga et al., 2018), factores
asociados, modelos teoéricos para predecir o explicar el fenomeno (Khoushehgir y Sulaimany, 2023;
Wang et al., 2023) y de las consecuencias que genera, lo que evidencia el caracter multidimensional
y complejo tanto del fenomeno como del término.

Prueba de ello es que no existe claridad sobre el término que se equipara con otros como deser-
cion escolar, absentismo, fracaso escolar o exclusion educativa, aunque no representan el mismo
constructo, ni todas las personas usan de la misma forma la terminologia para referirse al fendmeno
(Zamora-Araya et al., 2023). Esto refleja la falta de acuerdo de la comunidad cientifica sobre el tema,
por lo que las personas investigadoras adoptan una definicioén propia que responde a sus necesidades
e intereses (Valencia et al., 2024). Como lo sefiala Tinto (1982) “es probable que ninguna definicion
de abandono capture por completo la complejidad de su aparicion en la educacion superior” (p. 14).

La definicién teérica mas proxima al enfoque de esta investigacion es la de Béulke et al. (2022),
quienes visualizan el AE como un proceso de toma de decisiones, ya que la decision final del es-
tudiantado de dejar la universidad puede verse afectada, en parte, por las condiciones de entrada,
incluidos los pensamientos e intenciones sobre el AE. Por otra parte, ante la ausencia en la literatura
de una definicion operativa sobre el AE de un curso o asignatura especifica en la modalidad presen-
cial, se recurrid a lo que la Educational Data Mining (EDM por sus siglas en inglés) sugiere para la
deteccion temprana del AE, especificamente, al uso de variables provenientes de registros de sistema
de aprendizaje electronico, sistemas de informacion estudiantiles, encuestas, evaluaciones de cursos
y registros de acceso en linea (Xu et al., 2022). De esta manera, se asume en este estudio que una
persona abandona el curso de MATO0O01 si no se presenta a realizar el ultimo examen parcial. Adap-
tando la clasificacion propuesta por Castaiio et al. (2004) y Munizaga et al. (2018), se dice que este
abandono es precoz si no se presenta a realizar ningiin examen parcial, temprano si solo se presenta a
realizar la primera prueba parcial y tardio si solo se presenta a las dos primeras pruebas (en el curso

se realizaron tres pruebas parciales).

Variables asociadas al AE
El AE puede ser analizado desde diferentes enfoques entre ellos: socioldgicos, interaccionistas,
organizacionales, psicoldgicos, econdmicos e integradores (Lazaro et al., 2020), que han dado como

resultado una categorizacion de las variables que pueden ser resumidas en cuatro determinantes:
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individuales, socioecondmicos, académicos e institucionales (Guzman et al., 2021; Zamora-Araya,
2023a). Por tanto, esta investigacion asume una categorizacion de variables mas que de factores.

Segun la multidimensionalidad y causas diversas del AE, el proyecto Alfa de Gestién Universita-
ria Integral del Abandono (Alfa-GUIA), actualmente Red GUIA, propuso el siguiente modelo con sus
respectivas variables para estudiar la desercion (Proyecto ALFA-GUIA, 2013).

* Individuales: hace referencia a caracteristicas personales del estudiantado, como la pérdida de
motivacidon que influye en la desercion y a su vez se asocian con la teoria sobre conductas de logro.
Algunas variables asociadas son vocacion, dependencia econémica, motivacion, habitos de estudio,
adaptacion a la vida universitaria, entre otras.

» Académicos: relacionados con la institucion de procedencia, puntaje en las pruebas previas al
ingreso a la universidad, conocimientos previos, habitos de estudio, nimero de créditos matriculados
y demas variables que inciden en el rendimiento y a su vez en el abandono escolar.

» Econdmicos: incorpora variables relacionadas con aspectos monetarios y uso de recursos eco-
némicos como ingreso familiar y personal, capacidad para financiar los estudios y satisfaccion al
concluir la carrera.

* Culturales: vinculados con las creencias, valores y practicas que forman parte del contexto cultu-
ral de la persona estudiante que puede incidir en su estabilidad emocional y motivacion.

* Institucionales: asociados con variables relacionadas con la beca, la calidad de la docencia, atencion

psicosocial, junto con las caracteristicas e integracion del personal docente con el estudiantado, entre otros.

AE y Mineria de Datos en Educacion

Durante la tltima década los estudios sobre AE han incorporado modelos predictivos como herra-
mienta para el analisis del éxito académico estudiantil. Esta tendencia de usar técnicas de mineria de
datos y Machine Learning (ML) a problemas relacionados con actividades de aprendizaje en ambien-
tes educacionales se enmarca en la denominada EDM.

Entre las variables mas importantes para predecir el rendimiento académico en el contexto de
EDM estan la nota media acumulada junto con las evaluaciones internas y, en menor medida, las
variables sociodemograficas del estudiantado (sexo, estatus socioecondmico, nivel de pobreza, edad,
beca, ocupacion de los padres), las actividades extracurriculares (deportivas, artisticas, culturales),
los antecedentes de la escuela secundaria (notas, pruebas de admision) y la red de interaccion social
como uso de celular, actividad en plataformas y redes sociales (Albreiki et al., 2021; Khan y Ghosh,
2021; Khoushehgir y Sulaimany, 2023).

Las técnicas de ML se han aplicado en cursos en linea y presenciales, donde la variable dependien-
te suele ser la nota final de la asignatura o el nivel de aprobacion (reprobacion) en el curso, en lugar
del AE (Alvarado y Zambrano, 2020; Calva et al., 2021).
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En lo que respecta a cursos del area de Ciencias y Matematica, los estudios utilizan la informacion
de las asignaturas, ya sea como variables independientes que ayudan a predecir la titulacion (Opazo
etal., 2021) o como variables dependientes en donde se busca predecir las notas, el nivel de aproba-
cion y, en menor medida, la permanencia o AE en el curso (Alvarado y Zambrano, 2020; Kilian et
al., 2020). Al respecto Shin y Shim (2021) sefialan que los estudios prestan mas atencion a la iden-
tificacion de factores importantes que influyen en el rendimiento del estudiantado en Matematicas o
Ciencias que en la prediccion de su rendimiento, pues estos son relativamente pocos y los existentes
recolectan datos por medio de plataformas en cursos en linea para obtener informacion sobre lo que

hace o no hace el estudiantado.

METODOLOGIA

Tipo de Investigacion

Se plantea un estudio de cohortes de tipo correlacional predictivo por su enfoque en el estudio de
eventos que ocurriran en el futuro (Hernandez et al., 2014). Para realizar la prediccion se utilizaron
tres algoritmos de aprendizaje supervisado: Regresion Logistica (RL), Random Forest (RF) y XG-
Boost (XGB).

Participantes

Se consideraron tres cohortes de personas estudiantes que matricularon el curso de MATO001 en la
UNA entre los afios 2017 y 2019, es decir, toda la poblacion estudiantil que, durante los afios 2017,
2018 y 2019 matricul6 al menos en una ocasion el curso MATO001, ya sea en el primer o segundo
ciclo lectivo de cada afo. El archivo de datos contenia 5906 registros, pero al aplicar los criterios de

exclusion se desestimaron 91 casos para un total de 5815 registros disponibles para analisis.

Criterios de exclusion

La exclusion de personas estudiantes se baso en los siguientes criterios: (a) realizaron retiro jus-
tificado, (b) no pudieron ser ubicados o no tenian identificacion, (c) sin registro de notas parciales o
registros incompletos, (d) decidieron realizar el curso por suficiencia y (e) sin informacién completa
del proceso de admision, por ejemplo, nota de admision, estrato y nota de colegio, entre otras.

Con este tltimo criterio quedaron excluidas las personas estudiantes que ingresaron a la UNA por
convenios o modalidades y las que ingresaron antes de 2009, ya que, desde este afo, hubo un cambio

en el sistema de admision que incluy¢ el proceso de estratificacion.

Recoleccion de la informacion
Los datos fueron suministrados por dos instancias: la coordinacion de Cursos de servicio de la
Escuela de Matematica con registros del cuerpo docente y de las notas para la asignatura para 2017,

2018 y 2019 y el Departamento de Registro, que suministré la informacion relacionada con el proceso
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de admision, rendimiento académico y variables socioeconémicas, lo cual hizo mediante un oficio,
donde se estipula la confidencialidad y el manejo de la informacioén acorde con los criterios de la
instruccion UNA-AJ-DICT-17-2020, emitida por el Departamento de Asesoria Juridica de la UNA,
en concordancia con la ley 8968 de proteccion de sus datos personales (Asamblea Legislativa, 2011).

Proceso de separacion en archivos de entrenamiento y validacion

Lo usual en los modelos de Machine Learning es separar el conjunto de datos en dos: uno de en-
trenamiento y otro de prueba. Lo frecuente es tomar aleatoriamente un porcentaje del total de datos
disponibles para entrenamiento (de 70% a 90%) y el resto como datos de prueba.

En esta investigacion el archivo de entrenamiento lo constituy6 el estudiantado que matricul6 el
curso durante 2017 y 2018 y la matricula del 2019 se dejéo como archivo de prueba. Esto hace que
ambos conjuntos (entrenamiento y validacion) no fueron seleccionados aleatoriamente, ya que se
toma el afio como criterio de separacion.

La forma de dividir los conjuntos de entrenamiento y prueba representa la situacion realista, donde
se aplicaria la prediccion. Esto significa predecir el AE en el curso MATO001 de estudiantes a partir
de la informacion disponible de los ciclos anteriores, los registros universitarios y conforme avanza
el semestre. La forma de dividir los archivos es una fortaleza al emular los escenarios reales donde la
propuesta podria llevarse a la practica, pues toma como punto de partida la informacion existente de
estudiantes en las bases institucionales para predecir el fendmeno de interés, en este caso el AE, en el

estudiantado como otros estudios (Kilian et al., 2020).

Descripcion del diseiio

Para el disefio se dividio a la poblacion estudiantil en dos grupos seglin condicion de ingreso. El
primero esté constituido por el estudiantado de nuevo ingreso de las cohortes 2017, 2018 y 2019 que
matricularon el curso MATO001 durante su primer semestre de universidad. Para esta poblacion solo se
cuenta con informacién proveniente de variables asociadas al proceso de admision y al curso; como
las notas de las pruebas parciales, asi como las institucionales relativas a las caracteristicas del profe-
sorado de la asignatura. El segundo grupo lo integran estudiantes regulares, que matricularon el curso
MATO001 entre el primer ciclo de 2017 y el segundo de 2019, pero que tenian al menos un semestre de
clases en la universidad, incluyendo al estudiantado que ingresé en afios anteriores a 2017. Ademas
de la informacion referente al proceso de admision y del curso, este grupo cuenta con un historial
académico universitario que amplia la cantidad de variables disponibles para la prediccion, como el
promedio ponderado o la cantidad de materias abandonadas del semestre anterior.

Para el disefio también se consider6 la clasificacion temporal propuesta por Castano et al. (2004):

1. Precoz: representa al estudiantado que, habiendo realizado todos los tramites para admision, no

concreta su matricula.
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2. Temprano: considera al estudiantado que se retira de los estudios durante los primeros cuatro
semestres de la carrera (dependiendo del estudio el numero de semestres puede variar).

3. Tardio: contempla al estudiantado que abandona los estudios en un periodo posterior a lo esta-
blecido por la desercion temprana.

Considerando esta clasificacion temporal se definieron las siguientes categorias utilizando el ni-
mero de pruebas realizadas como un marcador de la dimension temporal del AE: (1) precoz para
personas estudiantes que matricularon el curso, pero no realizaron pruebas parciales, pues la mayoria
de los casos ni siquiera asistieron a clases; (2) temprano para quienes realizaron la primera prueba
parcial, pero no realizaron la segunda ni la tercera y (3) tardio para quienes realizaron las dos primeras
pruebas parciales, pero no la tercera.

Al considerar de manera conjunta ambas poblaciones (nuevo ingreso y regulares) y las categorias
temporales (abandono precoz, abandono temprano y tardio) se disefiaron seis modelos para analizar
el AE: (1) nuevo ingreso - ninguna prueba parcial, (2) nuevo ingreso - solo primera prueba parcial,
(3) nuevo ingreso - dos primeras pruebas parciales, (4) regular- ninguna prueba parcial, (5) regular
- solo primera prueba parcial, (6) regular - dos primeras pruebas parciales. Cada uno difiere por sus
particularidades y variables disponibles para la prediccion.

La aplicacion de este disefio constituye un aporte metodologico a los estudios sobre AE, pues por
lo general las investigaciones no realizan divisiones de este tipo para realizar la prediccion, o bien,
consideran otras caracteristicas asociadas al area de conocimiento de la carrera, el sexo o afiliacion
institucional (Albreiki et al., 2021; Khan y Ghosh; 2021; Kilian et al., 2020).

Ademas, en los seis modelos se ejecutaron tres algoritmos diferentes de aprendizaje supervisado:
(1) Regresion Logistica (RL), (2) Random Forest (RF) y (3) XGBoost (XGB). La razon de usar es-
tos algoritmos es que se desea comparar los resultados de la RL, considerado un algoritmo de caja
blanca por su ventaja de conocer en detalle el proceso de obtencion de resultados y la facilidad para
interpretarlos, con los otros dos algoritmos de caja negra, uno tipo bagging y otro tipo boosting que, a
pesar de su mayor complejidad tanto en términos de interpretacion como de procesamiento, tienen el
potencial de brindar un mejor rendimiento predictivo. Asimismo, tanto para comparar el rendimiento
de los algoritmos como para ajustar sus hiperparametros, se utilizo el método de validacioén cruzada
10 folds, 1a cual internamente realiza una seleccion aleatoria de instancias para hacer la validacion en
cada fold.

En la Tabla 1 se muestra la cantidad de personas estudiantes en cada archivo de entrenamiento y
prueba por modelo.

Tabla 1.
ENumero de registros y porcentaje de AE para cada modelo predictivo del curso MAT001 segiin

numero de pruebas y condicion de ingreso para los archivos de entrenamiento y prueba 2017-2019
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Nuevo Ingreso Regular
Cantidad Archivo % AE Archivo %AE Archivo %AE Archivo % AE

de pruebas  de entre- de prue- de entre- de prue-
incluidas en namiento ba 2019 namiento ba 2019
los medios 2017y 2017y

2018 2018
Ninguna 1348 51.93 771 44.2 1581 51.6 936 45.9
Prueba
Parcial

Solo Prime- 1186 45.36 669 35.7 1337 42.8 794 36.3
ra Prueba

Parcial

Primera y 1003 35.39 599 28.2 1056 27.6 652 22.4
Segunda

Prueba

Fuente: Elaboracién propia.

Para cada modelo se dividi6 el archivo principal en dos, uno para entrenar el modelo y otro para
validarlo. Se puede observar que los porcentajes de AE en los archivos de validacion y entrenamiento
son similares, a pesar de ser muestras de afios diferentes. Se selecciond la métrica F1 como medida
de comparacion para el rendimiento de los algoritmos por ser la que brinda un mejor balance entre
la precision y el recall. Para realizar los analisis se utilizé el software estadistico R version 4.2.1 y
los paquetes boruta para la seleccion de variables y caret y tidymodels para el ajuste de los modelos

predictivos y generar la medida de importancia de Gini para cada variable en el caso de RF y XGB.

Descripcion de la estrategia de analisis de la informacion

La muestra estuvo constituida por quienes matricularon el curso durante los ciclos lectivos que van
desde el primer ciclo de 2017 al segundo ciclo de 2019. Dado que el objetivo es predecir el AE en el
curso, estos casos representan la muestra disponible de todas las posibles personas que se matricula-
ron o podrian matricular el curso en el futuro.

El primer paso consistio en la limpieza del archivo de datos suministrado por el Departamento de
Registro y la Escuela de Matematica. Luego se plante¢ el disefio de seis modelos que se evaluaron por
medio de la validacion cruzada k folds (k = 10).

El segundo paso fue elegir las variables para los modelos, mediante un analisis descriptivo y co-
rrelacional donde se excluyeron aquellas variables con informacion redundante, como por ejemplo la
nota de admision compuesta por la nota de colegio y la nota en la PAA. Para los casos de variables

11

revista.educacion(@ucr.ac.cr



mailto:revista.educacion@ucr.ac.cr 

Revista Educacion, 2025, 49(1), enero-junio ISSN: 0379-7082 / e-ISSN 2215-2644

altamente correlacionadas (» > 0.80), o que presentaron una relacion lineal entre ellas, se selecciond
una. Las variables con insuficiente cantidad de casos por categoria también se excluyeron, por ejem-
plo, la nacionalidad por afectar las estimaciones de los modelos.

Luego se aplico el algoritmo de seleccion de caracteristicas boruta para seleccionar las variables
con mayor potencial de prediccion para cada modelo; asi se redujo el total de variables de 148 a 18
para estudiantes de nuevo ingreso y a 22 para los regulares.

A modo de ejemplo, la Figura 1 muestra la seleccion hecha por boruta para el modelo 1, el cual
sera utilizado para ejemplificar cada fase del procedimiento.

Los datos y el codigo necesarios para reproducir los demas modelos pueden ser consultados en el

sitio https://acortar.link/qQNIyv.
Figura 1.

UNA: Variables seleccionadas por el algoritmo Boruta para el estudiantado de primer ingreso sin

evaluaciones parciales

Fuente: Elaboracion propia.

El tercer paso, una vez seleccionadas las variables para cada modelo, consistié en usar una valida-
cion cruzada de 10 folds para ajustar los hiperparametros de los algoritmos RF y XGB (la RL no tiene
hiperparametros). Por ejemplo, para el RF se ajustaron los hiperparametros de numero de arboles
incluidos en el modelo, la profundidad maxima del arbol y el nimero minimo de observaciones por
nodo, para el XGB los hiperparametros eta, gamma, max_dept y min_child_weihgt. Tal procedimien-
to se aplico en cada algoritmo de los seis modelos.

Como cuarto paso, una vez determinados los parametros optimos para cada algoritmo en cada

modelo, se realiza una nueva validacion cruzada 10 folds para entrenar los tres algoritmos en cada
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uno de los seis modelos, teniendo el cuidado de colocar una semilla aleatoria que permita reproducir
los resultados y garantizar que cada algoritmo usa el mismo fold en cada una de las 10 iteraciones.
Esto se hace con el conjunto de entrenamiento (cohortes 2017 y 2018). A modo de ejemplo, la Figura
2 muestra el promedio de la medida de comparacion (F1 score) para cada algoritmo en el modelo 1
(estudiantes de nuevo ingreso, ninguna prueba parcial).
Figura 2.
UNA: Comparacion de los algoritmos de Regresion Logistica, Random Forest y Xgboost por vali-

dacidn cruzada 10 folds para el estudiantado de primer ingreso sin evaluaciones parciales

XGBoost 4 @

Regresion Logistica 1 @

Modelo

Random Forest 1 @

0.5 0.6 0.7 0.8
Valor promedio de la Medida F

Fuente: Elaboracion propia.

En el quinto paso, por medio de un ANOVA de medidas repetidas (cada iteracion es una réplica),
se evaluan los resultados para determinar si existe evidencia a favor de algin algoritmo en cuanto a
rendimiento predictivo para cada modelo. Antes de aplicar el ANOVA se verifico el supuesto de nor-
malidad que se comprobo con prueba de Anderson Darling que brindo valores p mayores a 0.05 en
todos los casos. Al aplicar el ANOVA, no se rechaz6 la hipotesis nula de igualdad de promedios (valor
p>0.05), por lo que no hay evidencia a favor de alguno de los algoritmos en la métrica seleccionada.
A modo de ejemplo, la Figura 3 muestra el diagrama de cajas para el ANOVA del modelo 1.

En el paso 6, ya que no hay evidencia para decir que algiin modelo tenga un rendimiento signifi-
cativamente mejor segun la métrica F1, se evaltan los tres algoritmos en los datos de prueba corres-
pondientes (datos nunca vistos por el modelo) en los seis modelos.

Por tltimo, para determinar las variables mas relevantes en la prediccion del AE en cada algoritmo
de caja negra, se utiliz6 la medida de importancia de Gini y la medida de odds ratio en el caso de la
regresion logistica. La Figura 4, Figura 5 y Figura 6 muestran la importancia relativa de cada variable

para cada algoritmo del modelo 1.

13

revista.educacion(@ucr.ac.cr



mailto:revista.educacion@ucr.ac.cr 

Revista Educacion, 2025, 49(1), enero-junio ISSN: 0379-7082 / e-ISSN 2215-2644

Figura 3.
UNA: Diagrama de cajas que representa el ANOVA que compara los algoritmos de Regresion Lo-
gistica, Random Forest y XGBoost por validacion cruzada 10 folds para el estudiantado de primer

ingreso sin evaluaciones parciales

0.80 1

Valor de la Medida F
-

0.65 1

Randonr] Forest Regresiér: Logistica XGéﬁDst

Modelo

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 4.
UNA: Importancia de las variables para el estudiantado de primer ingreso segun el algoritmo de

Regresion Logistica sin evaluaciones parciales

Fuente: Zamora-Araya (2023b) p. 143.
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Figura 5.
UNA: Importancia de las variables para el estudiantado de primer ingreso segun el algoritmo de

Random Forest sin evaluaciones parciales

Nota del colegio
IDS

Nota en la PAA
Edad estudiante
Carrera

Estrato

Edad docente
Sexo estudiante

Variables

w
=%
o

Grado Académico
Financiamiento del colegio
Beca

Sexo docente
Especialidad docente
Localizacion
Nombramiento

100 200
Importancia

o

Fuente: Zamora-Araya (2023b) p. 144.

Figura 6.
UNA: Importancia de las variables para el estudiantado de primer ingreso segun el algoritmo XG-

Boost sin evaluaciones parcialess

Fuente: Zamora-Araya (2023b) p. 144.

RESULTADOS Y DISCUSION
Uno de los principales resultados fueron los valores de la métrica de comparacion F1 obtenidos
al evaluar los algoritmos en los archivos de prueba propuestos en cada uno de los modelos, que se

resumen en la Tabla 2.
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Como se aprecia, los modelos, tienen un poder predictivo similar y no se puede afirmar la superio-
ridad de ninguno de ellos. Sin embargo, el Random Forest y la Regresion Logistica mostraron valores
ligeramente mayores en la mayoria de los modelos.

La importancia de las caracteristicas en cada modelo varid, como se puede observar en la Tabla 3.
Por ejemplo, en el primer modelo las variables identificadas como relevantes en los dos algoritmos
con mejor rendimiento (RL y RF) fueron: las notas de colegio y PAA, el estrato y la edad tanto del es-
tudiantado como del profesorado; otras variables menos relevantes fueron el IDS, la carrera, la beca,
el sexo del estudiantado y la especialidad docente.

En varios estudios se ha confirmado la relacion de la nota de colegio y la PAA con el rendimiento
y permanencia de los estudiantes en el curso MATO001 (Castillo-Sanchez et al., 2020; Zamora-Araya
et al., 2020). También la beca ha mostrado ser un factor protector del AE, al igual que el IDS (Zamo-
ra-Araya et al., 2020).

En cuanto a la edad de ingreso y el sexo del estudiantado los modelos identificaron que a mayor
edad y ser hombre aumenta las probabilidades de AE, variables que suelen asociarse con rezagos en
niveles educativos previos o presion por incorporase al mundo laboral a temprana edad (Lazaro et al.,

2020; Mora, 2016).

Tabla 2.
Valor de la métrica F1 para cada modelo segun tipo de estudiante y cantidad de pruebas parciales
en el periodo 2019
Algoritmo
Modelo seglin variables incluidas Regresion ~ Random ~ XGBoost
logistica Forest

Nuevo Ingreso Solo variables de admision 0.62 0.61 0.63
Incluye primera prueba parcial 0.70 0.70 0.65
Incluye ambas pruebas parciales 0.71 0.71 0.70
Regulares Solo variables de admision 0.66 0.68 0.67
Incluye Primera prueba parcial 0.73 0.72 0.65
Incluye ambas pruebas parciales 0.70 0.70 0.68

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 3.

UNA: Variables consideradas relevantes en cada algoritmo segin el modelo propuesto

Modelo Regresion logistica Random Forest XGBoost
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Edad docente

Carrera

1. Ninguna prueba

parcial (nuevo
Nota de colegio
Nota en la PAA

Beca

ingreso)

Sexo (Docente)
Edad (Estudiante)
Sexo (Estudiante)

Grado académico (profesorado)

Estrato 2
Estrato 3
Especialidad (profesorado)

2. Primera prueba Nota parcial 1

parcial (nuevo Edad docente
ingreso) Carrera
Beca

Nota de colegio
Sexo (Estudiante)
Edad (Estudiante)

Grado Académico (profesorado)

Especialidad (docente)

3. Ambas pruebas Nota parcial 1
Nota parcial 2
Edad docente

Especialidad (docente)

parciales (nuevo

ingreso)

4. Ninguna prueba Matricular

parcial (Regular) Beca
Nota de colegio
Nota en la PAA
Promedio ponderado
Edad (Estudiante)
Sexo (Estudiante)
Nombramiento (docente)
Materias desertadas

Promedio ponderado
Materias desertadas

Nota de colegio Nota de colegio

IDS Estrato
Nota en la PAA Nota en la PAA
Edad (Estudiante) IDS
Carrera Edad (Estudiante)
Estrato Especialidad (docente)
Edad (Docente) Edad (Docente)

Sexo (Estudiante)

Nota parcial 1 Nota parcial 1
Nota de colegio
Edad (Estudiante)
Estrato

IDS

Nota de colegio
Edad (Estudiante)

Especialidad (docente)

Nota parcial 1 Nota parcial 1

Nota parcial 2 Nota parcial 2
Nota en la PAA IDS
IDS Edad (Estudiante)
Edad (Estudiante) Carrera
Estrato

Materias desertadas
Promedio ponderado

Nota de colegio Nota de colegio

Nota en la PAA Edad (Estudiante)
Edad (Estudiante) Matricula
Matricula Nombramiento
Materias aprobadas
Carrera
Materias aprobadas Beca
Carrera Sexo (Estudiante)
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5. Primera prueba

parcial (regular)

6. Ambas pruebas

parciales (regular)

Nota parcial 1
Edad (Estudiante)
Materias desertadas
Sexo (Estudiante)
Matricula

Nota parcial 1
Nota parcial 2
Materias desertadas
Nota en la PAA

ISSN: 0379-7082 / e-ISSN 2215-2644

Nota parcial 1
Materias desertadas
Promedio ponderado

Nota de colegio
Matricula
Edad (Estudiante)
Nota en la PAA

Nota parcial 1
Nota parcial 2
Promedio ponderado
Nota en la PAA
Nota de colegio
Materias desertadas
Edad (Estudiante)

Nota parcial 1
Promedio ponderado
Matricula
Materias desertadas
Edad (Estudiante)
Sexo (Estudiante)
Nota de colegio

Nota parcial 1
Nota parcial 2
Promedio ponderado
Matricula
Nota en la PAA
Materias desertadas
Edad (Estudiante)
Beca
Nota de colegio

Nota. El nombre de las variables con mayores puntajes de importancia en cada algoritmo se des-
tacaron en negrita.

Fuente: Elaboracion propia.

El estrato es una variable relevante en el contexto de la UNA, pues representa una aproximacion
a las condiciones materiales y oportunidades educativas del estudiantado en su etapa de colegio. El
estrato 1 estd constituido por colegios privados, cientificos y bilingiies experimentales, el estrato 2 por
colegios académicos y técnicos publicos y el estrato 3 por las demas modalidades educativas como
colegios nocturnos, colegios rurales, educacion a distancia, etc. (Aguilar-Fernandez et al., 2024). En
los resultados se identificd que el estudiantado del estrato 3, aquellos con menores oportunidades
educativas, son los mas propensos al AE, lo que confirma la vulnerabilidad de este grupo estudiantil
(Rodriguez-Pineda y Zamora-Araya, 2014; Zamora-Araya et al., 2023).

En el caso de las personas estudiantes regulares también resultaron relevantes las variables acadé-
micas como la nota de colegio, la nota en la PAA y otras provenientes del historial académico como
la cantidad de materias reprobadas, promedio ponderado (ambas del ciclo anterior) y la cantidad de
veces que matriculo el curso (a mayor cantidad, mayor probabilidad de AE) y en menor medida la
edad del estudiantado y la beca. Las variables mas importantes fueron sus notas en los modelos con
ambas pruebas parciales.

De las variables institucionales, el recibir clases con docentes experimentados (mas de 45 afios) y
con un postgrado en el drea de educacion matemadtica disminuye la probabilidad de AE en compara-

cion con el profesorado mas joven o especialistas en areas de matemadtica aplicada y pura (ver Figura
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4). Esto comprueba la relevancia de la especializacion en matematica educativa y la capacitacion del
profesorado en didactica y evaluacion, puesto que las tasas mas altas de AE se presentan en los cursos
iniciales (Munizaga et al., 2018; Opazo et al., 2021).

En resumen, en la mayoria de los modelos la nota del colegio, la nota en la PAA y la edad del
estudiantado se sefialan como variables a considerar, independientemente de si se trata de estudiantes
de nuevo ingreso o regulares, o se incluyan o no las notas de las pruebas parciales; lo que denota la
importancia de estas variables asociadas con el nivel de conocimientos previos, no sélo en Matema-

tica sino en otras areas del conocimiento.

CONCLUSIONES

El proposito de la investigacion se enfoco en identificar las variables relevantes para predecir las
probabilidades de AE del estudiado que matriculé el curso de Matematica General, considerando el
tipo de estudiante y el momento en que se identifica AE.

Las variables mas importantes en los modelos predictivos fueron las académicas, junto con algunas
caracteristicas del profesorado, el estrato (y el colegio de procedencia), la edad de ingreso y el sexo de
la persona estudiante que también resultaron predictores del AE.

Por ejemplo, en los modelos para las personas estudiantes de nuevo ingreso tanto el estrato (condi-
ciones materiales y oportunidades educativas) como la especialidad docente resultaron significativas
en la mayoria de los algoritmos, aun incorporando las notas de las pruebas parciales. Este hallazgo
confirma que la poblaciéon mas vulnerable tiene mas probabilidades de AE. De ahi, la importancia de
los programas institucionales y la asignacion de profesionales del area de matematica educativa, que
disefien actividades novedosas para mejorar los resultados académicos.

Otro ejemplo seria utilizar el modelo para el estudiantado de nuevo ingreso que no incorpora prue-
bas parciales para plantear alguna estrategia preventiva que disminuya el AE antes de iniciar el ciclo
lectivo. El modelo sugiere que las variables mas relevantes son las notas de colegio, la nota en la PAA,
el estrato, el IDS y la edad del estudiantado; tomando como base esta informacion, se pueden disefiar
intervenciones que tomen en cuenta tales caracteristicas.

Si se pretende apoyar a las personas estudiantes repitentes antes de comenzar el ciclo lectivo, los
analisis muestran que variables académicas como el promedio ponderado, el nimero de materias apro-
badas y desertadas en el ciclo previo, la edad del estudiantado y las caracteristicas del profesorado son
variables relevantes. Tales caracteristicas podrian ser utilizadas para conformar grupos estudiantiles
que puedan ser atendidos por el profesorado idoneo, segun los modelos, que permita mejorar los nive-
les de permanencia y rendimiento en el curso MAT001.

Dada la relevancia de las evaluaciones parciales, en particular la nota de la primera prueba parcial

se recomienda a la catedra del curso proponer acciones evaluativas y metodologicas que favorezcan un
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mayor rendimiento en estas pruebas. Algunas actividades que podrian ejecutarse son el aumento en el
numero de pruebas parciales y la posibilidad al estudiantado de reponer la primera prueba parcial del
curso, dada la repercusion que tiene sobre el AE.

Asimismo, futuros estudios de corte cualitativo o mixto podrian profundizar sobre las variables
relevantes para el AE en cursos de Matematica, como las caracteristicas del profesorado o el grado de
dominio de conocimientos previos. También pueden implementar otros algoritmos, probar los aqui
descritos en otros cursos y explorar la relacion con otros constructos asociados con el AE como el
compromiso estudiantil, la motivacion, el sentido de pertenencia institucional o el proceso de ajuste a
la vida universitaria. Para los resultados del presente estudio, es recomendable utilizar el algoritmo de
regresion logistica, ya que su interpretacion es mas simple y para los usuarios de los modelos resultara

mas clara la relacion entre el AE y las variables independientes en cada modelo.
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