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Resumen: La desercién estudiantil en la educacién superior representa una problemadtica
multifactorial con impactos académicos, sociales y econdmicos significativos. Esta investigacion
analiza la aplicacion de modelos de regresion lineal multiple para predecir el abandono
universitario mediante una revision sistematica basada en la metodologia PRISMA, seleccionando
40 estudios cientificos recientes. Los resultados evidencian que la regresion lineal es una
herramienta eficaz por su capacidad predictiva e interpretabilidad, permitiendo cuantificar el
impacto de variables criticas como el rendimiento académico y la situacién econémica. Se propuso
un modelo utilizando un dataset de 4,424 registros, obteniendo un coeficiente de determinacién
R*=0.4715 y un RMSE de 0.3284. Aunque el modelo explica el 47.15 % de la variabilidad, este
valor es significativo en las ciencias sociales dada la complejidad del comportamiento humano y la
naturaleza multifactorial del fenémeno. Estos hallazgos permiten desarrollar sistemas de alerta
temprana, disefiar politicas de retencion efectivas y optimizar recursos institucionales basdndose
en variables de alta influencia como el estado de pago de matricula y materias aprobadas. Futuras
investigaciones deberian incorporar variables emocionales y factores post-pandemia. La presente
investigacion ha determinado que la regresion lineal multiple constituye una herramienta accesible,
confiable y estratégica para prevenir la desercién mediante evidencia cientifica sélida.

Palabras clave: desercion estudiantil, regresion lineal multiple, educacion superior, prediccion,
retencién académica.

Abstract: Student dropout in higher education is a multifactorial issue with significant academic,
social, and economic impacts. This study analyzes the application of multiple linear regression
models to predict student dropout through a systematic review based on the PRISMA
methodology, selecting 40 recent scientific studies. The results show that multiple linear
regression is an effective tool due to its predictive capacity and interpretability, allowing the
quantification of the impact of critical variables such as academic performance and economic
status. A predictive model was proposed using a dataset of 4,424 records, obtaining a coefficient
of determination (R? = 0.4715) and an RMSE of 0.3284. Although the model explains 47.15 % of
the variability, this value is significant in the social sciences given the complexity of human
behavior and the multifactorial nature of the phenomenon. These findings support the development
of early warning systems, effective retention policies, and optimization of institutional resources
based on influential variables such as tuition payment status and completed courses. Future
research should incorporate emotional variables and post-pandemic factors. This study has
determined that multiple linear regression is an accessible, reliable, and strategic tool for
preventing student dropout based on solid scientific evidence.

Keywords: student dropout, multiple linear regression, higher education, prediction, academic
retention.

La desercion estudiantil en la educacion superior constituye una de las problematicas més complejas del
sistema educativo contempordneo, debido a sus implicaciones académicas, sociales y econdmicas tanto para
los estudiantes como para las instituciones. El abandono prematuro de los estudios universitarios limita las
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oportunidades de desarrollo profesional, afecta la eficiencia institucional y genera pérdidas significativas de
recursos humanos y financieros, razon por la cual ha sido ampliamente analizado en la literatura especializada
(Garrido Silva et al., 2023).

Desde una perspectiva institucional, diversos estudios han sefialado que la desercién impacta directamente en
los indicadores de calidad, permanencia y sostenibilidad de las universidades, comprometiendo su capacidad
de responder a las demandas sociales y productivas (Granda et al., 2024). A nivel internacional, la desercion
universitaria es reconocida como un fenémeno complejo que requiere un abordaje interdisciplinario, al
involucrar dimensiones educativas, econdmicas, sociales y tecnoldgicas que interactian entre si (Rahmani
et al., 2024).

La evidencia empirica muestra que la desercién estudiantil no responde a una causa tnica, sino a la
interaccion de multiples factores académicos, personales, familiares, socioecondmicos e institucionales.
Entre los determinantes mds relevantes se encuentra el bajo rendimiento académico, identificado de manera
consistente como predictor del abandono universitario (Ntfiez-Naranjo, 2024a). Este factor suele relacionarse
con dificultades en la adaptacion académica, deficiencias en la formacién previa y limitaciones en el
acompafiamiento pedagdgico. Asimismo, las condiciones socioeconémicas adversas y la desigualdad social
influyen de forma significativa en la permanencia estudiantil, especialmente en contextos latinoamericanos
donde persisten brechas en el acceso a recursos econémicos y tecnoldgicos (Barragan Moreno & Guzman
Rincén, 2025).

Otros estudios destacan la influencia del contexto familiar, la motivacién académica y el compromiso con
el proceso formativo en la adaptacién al entorno universitario (Chui B. et al., 2025), asi como el papel
del acompafiamiento institucional y de los sistemas de apoyo académico en la continuidad de los estudios
superiores (Marca Maquera et al., 2025). Esta naturaleza multifactorial exige enfoques analiticos capaces de
evaluar simultdneamente la influencia de diversas variables y sus interacciones (Paksi et al., 2023).

En respuesta a esta complejidad, los modelos estadisticos han adquirido un papel central en la investigacion
educativa, particularmente aquellos basados en regresion, debido a su capacidad para analizar relaciones
entre multiples variables explicativas y un resultado de interés. La regresion lineal multiple destaca por su
interpretabilidad y por permitir estimar el efecto individual de cada predictor sobre la desercion estudiantil,
lo que resulta especialmente util para la toma de decisiones institucionales orientadas a la permanencia
académica (Dang & Nguyen, 2022).

Estudios recientes han documentado su aplicacién en el andlisis del rendimiento académico y de otros
factores asociados a la permanencia estudiantil, evidenciando su utilidad como herramienta analitica en
contextos educativos reales (Bouihi et al., 2024), asi como su aplicacion en estudios comparativos del
desempefio académico universitario (Aguilar-Reyes et al., 2025). Resultados similares han sido reportados
en investigaciones de mineria de datos educativos centradas en el abandono universitario (Lima & Fagundes,
2020).

El desarrollo de la analitica de datos y la mineria educativa ha impulsado el uso de modelos predictivos cada
vez mds sofisticados, incluyendo técnicas de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo aplicadas a la
prediccién de la desercion universitaria (Segura et al., 2022). Estos enfoques han sido empleados para analizar
grandes volumenes de datos y patrones complejos de comportamiento estudiantil (Villar & de Andrade,
2024). No obstante, revisiones sistematicas recientes sefialan que los modelos estadisticos tradicionales
contintdan siendo ampliamente utilizados por su interpretabilidad y utilidad institucional (Andrade-Girén
et al., 2023).

En este sentido, multiples investigaciones siguen empleando modelos de regresiéon como enfoque base
o comparativo, debido a su estabilidad y facilidad de implementacidén en contextos reales (Forti et al.,
2025). Esta preferencia se refuerza cuando el objetivo es apoyar procesos de toma de decisiones académicas
mediante modelos interpretables (Romero & Liao, 2025), e incluso a través de enfoques hibridos que
combinan regresion con técnicas de aprendizaje automatico (Jiménez-Gutiérrez et al., 2024; Rabelo & Zarate,
2025).

En el contexto latinoamericano, y particularmente en Ecuador, la investigacion sobre desercion estudiantil
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en educacion superior ha mostrado un crecimiento sostenido durante los dltimos afios. Estudios realizados
en universidades privadas han evidenciado la pertinencia de aplicar modelos de regresion para identificar
factores asociados al abandono universitario (Avilés-Gonzalez et al., 2025), mientras que investigaciones
desarrolladas en instituciones publicas han resaltado la influencia de variables académicas y socioecondmicas
desde un enfoque predictivo (Marquez & Sanchez-Pozo, 2023).

Otros trabajos confirman que el rendimiento académico continda siendo un predictor relevante de la desercion
en el contexto ecuatoriano (Nufiez-Naranjo, 2024a), asi como la necesidad de contar con herramientas esta-
disticas que respalden el disefio de estrategias de retencion estudiantil (Pavén & Paez, 2025). Investigaciones
recientes también destacan la incorporacion de nuevos factores asociados al escenario post-pandemia, como
el agotamiento académico y la intencion de abandono (Gonzalez et al., 2025).

A pesar de la abundante produccion cientifica existente, persiste la necesidad de sistematizar la evidencia
disponible para identificar de manera clara como se han aplicado los modelos de regresion lineal multiple en
la prediccién de la desercion estudiantil en educacion superior, cudles son las variables més utilizadas y qué
aportes metodoldgicos han sido validados empiricamente. En este sentido, la realizacion de una revisién
sistemdtica permite integrar los hallazgos previos y fortalecer la base cientifica del anélisis mediante un
proceso riguroso y transparente, apoyado en la metodologia PRISMA (Page et al., 2021a).

La utilizacion de una revision sistematica basada en la metodologia PRISMA responde a la necesidad
de garantizar un andlisis metodolégicamente sélido, transparente y reproducible de la literatura cientifica
disponible. Este enfoque permite organizar de manera estructurada los estudios previos, reducir sesgos en el
proceso de seleccion de la evidencia y asegurar una mayor consistencia en la interpretacion de los resultados,
lo cual resulta especialmente relevante en un campo de investigacion caracterizado por la diversidad de
enfoques analiticos.

Asimismo, el andlisis de la desercion estudiantil desde un enfoque estadistico interpretable adquiere relevancia
préctica para las instituciones de educacion superior, ya que permite identificar patrones de riesgo de manera
temprana y orientar estrategias de intervencion basadas en evidencia. La comprension de los factores
asociados al abandono universitario contribuye a optimizar la asignacién de recursos, fortalecer programas
de acompafiamiento académico y mejorar las politicas institucionales orientadas a la permanencia estudiantil
(Orozco-Rodriguez et al., 2025).

En concordancia con lo anterior, el estudio contempla el desarrollo de una propuesta de modelo predictivo
basado en regresion lineal multiple, orientada a estimar el riesgo de desercidon estudiantil a partir de
variables académicas, personales y econdmicas previamente procesadas mediante técnicas de limpieza y
transformacion de datos. Esta propuesta se alinea con la necesidad de promover modelos explicables que
fortalezcan la comprension y comunicacion de los factores asociados al abandono universitario (Bettahi
et al., 2025).

Por ello, el objetivo del presente estudio es analizar, mediante una revision sistemadtica de la literatura basada
en la metodologia PRISMA, la aplicacién de modelos de regresion lineal multiple para la prediccion de
la desercion estudiantil en la educacién superior, identificando los principales factores considerados, los
enfoques metodoldgicos empleados y sus aportes para la investigacion educativa y la toma de decisiones
institucionales.

2. METODOLOGIA

Para asegurar que la informacion utilizada en esta investigacion sea confiable y de buena calidad, se trabajo
siguiendo la metodologia PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses)
(Page et al., 2021b). Esta metodologia ayuda a organizar de manera ordenada el proceso de busqueda,
seleccion y filtrado de articulos cientificos, permitiendo incluir solo aquellos estudios que realmente son
relevantes para el tema. Mediante este enfoque, el proceso se dividié en cuatro fases: identificacion, cribado
(filtrado), elegibilidad e inclusidn. Estas etapas permitieron ir depurando la informacién poco a poco hasta
quedarse con los articulos mds adecuados.
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Fase 1: Identificacion

Se ejecutd una busqueda exhaustiva en bases de datos de alto impacto (Scopus, Web of Science, Springer,
MDPI) y fuentes complementarias (SciELO, Google Scholar y repositorios), utilizando palabras clave
especializadas y operadores booleanos como ““desercion estudiantil”, “educacion superior”, “regresion lineal
multiple” y “modelos predictivos”, combinadas mediante operadores booleanos (AND, OR). De los 60
articulos identificados inicialmente, se excluyeron 10 ejemplares: 4 por ser duplicados, 3 por exceder el
rango de antigiiedad permitido y 3 por falta de relevancia temética. Esta depuraciéon permitié consolidar un

conjunto de literatura cientifica pertinente para la investigacion.
Fase 2: Cribado (filtrado)

El proceso de seleccion se estructuré en dos etapas: primero, un filtrado inicial basado en criterios de
relevancia temadtica (prediccion de desercion en educacion superior), temporalidad (dltimos cinco afios) y
rigor metodoldgico (modelos predictivos en bases indexadas); y segundo, una fase de cribado donde se
analizaron 50 articulos, excluyendo 6 de ellos por incumplimiento de requisitos técnicos o falta de acceso
completo y DOI. Finalmente, esta depuracidn sistemdtica permitié consolidar un corpus de 44 estudios con
alto respaldo cientifico para el andlisis detallado.

Fase 3: Elegibilidad

En la fase de elegibilidad se realiz6 una revision mas detallada del contenido de los articulos seleccionados.
Se analizaron aspectos como la metodologia utilizada, la aplicacién de modelos de regresion o técnicas
similares, y la relevancia de las variables estudiadas en relacion con la desercion estudiantil. En esta etapa se
priorizaron estudios con enfoque empirico y metodoldgico que aportaran evidencia significativa al desarrollo
del modelo de regresion lineal mdltiple. Se realizé una revision exhaustiva de los 44 articulos seleccionados,
evaluando su contenido completo, calidad metodoldgica y relevancia para la investigacion. En esta etapa
se excluyeron 4 articulos, ya que 2 no aplicaban modelos de regresion o técnicas similares y 2 presentaban
informacion insuficiente o poco relevante.

Fase 4: Inclusion

En esta fase de inclusidn se seleccionaron los articulos que cumplieron con todos los criterios establecidos,
conformando la base bibliografica de la investigacion. Se incluyeron un total de 40 articulos cientificos,
asegurando que al menos el 75 % correspondiera a fuentes de alto impacto indexadas en bases de datos
reconocidas, mientras que el 25 % restante correspondi6 a literatura académica regional como complemento.

Criterios de inclusion

= Articulos cientificos publicados en los tltimos cinco afios (2020-2026), para garantizar informacion
actualizada y relevante.

= Estudios enfocados en la desercidn estudiantil dentro del contexto de la educacion superior.

= Investigaciones que empleen modelos de regresion, modelos predictivos o técnicas estadisticas relacio-
nadas con el andlisis de la desercion estudiantil.

= Documentos indexados en bases de datos académicas reconocidas (Scopus, Web of Science, Springer,
MDPI, SciELO o Google Scholar) con acceso verificable al texto completo o DOI valido.

= Estudios con metodologia clara y resultados verificables.
= [nvestigaciones con enfoque empirico, tedrico o metodoldgico relevante para el tema.

= Articulos que analicen variables académicas, sociales o econdmicas asociadas a la desercion estudiantil.
Criterios de exclusion

= Articulos duplicados encontrados en mds de una base de datos durante el proceso de busqueda.

https://doi.org/10.55204/trc.v6i2.e753



TESLA Revista Cientifica | ISSN 2796-9320 | Vol. 6 Nam. 2 (2026), €753 5

= Estudios publicados fuera del rango temporal establecido o con informacion desactualizada para el
objetivo de la investigacion.

= Investigaciones que no se relacionen directamente con la prediccion de la desercion estudiantil en
educacion superior.

= Estudios centrados en niveles educativos distintos a la educacion superior.

= Articulos con informacién incompleta, resultados poco claros o escasa relacion con el objetivo de
investigacion.

= Publicaciones no cientificas, opiniones, blogs o documentos sin respaldo académico verificable.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

1. Diagrama PRISMA

Diagrama PRISMA - Seleccidn de articulos
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Figura 1. Diagrama PRISMA para la seleccion de articulos

El diagrama PRISMA presentado permite visualizar de manera clara y estructurada el proceso de
seleccion de la literatura cientifica utilizada en esta investigacion. A través de esta representacion
grafica se sintetizan las fases de identificacidn, cribado, elegibilidad e inclusion, facilitando
la comprension del flujo de depuracion de los estudios. Este esquema contribuye a mejorar la
transparencia del proceso metodoldgico y permite evidenciar de forma ordenada la aplicacion
de criterios de inclusion y exclusion en la seleccién final de los articulos analizados.

La seleccion de los articulos se basé en un enfoque orientado al anélisis del aporte de la literatura
cientifica en el estudio de la regresion lineal multiple aplicada a la desercion estudiantil en
educacion superior. Para ello, se establecieron criterios de anélisis que permitieron evaluar la
pertinencia de cada estudio, considerando su contribucién tedrica al fenémeno de la desercion y
sus factores asociados, el uso de modelos de regresion como soporte metodolégico, la validez
de los resultados cuantitativos reportados y su aporte global al problema de investigacion. Este
enfoque permitid asegurar que las 40 fuentes seleccionadas no solo cumplan con criterios de
calidad, sino que también contribuyan de manera integral al desarrollo del estudio.

De igual manera, los 40 articulos seleccionados se muestran de forma organizada en la Tabla 1,
la cual corresponde a una matriz de andlisis bibliografico que permite sintetizar la informacién
maés relevante de cada estudio. Esta tabla facilita la visualizacién y comparacion de la

principales caracteristicas de las investigaciones incluidas, asegurando una mejor comprension
de la evidencia analizada y aportando claridad al proceso de revision sistemaética.

Tabla 1. Matriz de analisis bibliografico

N° Titulo Autores Afo Método Tematica-contexto Base de DOI
Datos/Editorial
1 A Hybrid Approach Using Decision Tree Dang & Nguyen 2022  Regresion Lineal Multiple +  Prediccién académica Springer Link 10.1007/s42979-022-
and Multiple Linear Regression for Arbol de Decisién -Educacién superior 01251-5
Predicting Students’ Performance Based
on Learning Progress and Behavior
2 Analysis of the determinant factors in ~ Nufiez-Naranjo ~ 2024  Regresion Logistica Desercién universitaria ~ Frontiers 10.3389/feduc.2024.1444534
university dropout: a case study of -Ecuador (Universidad ~ (WoS/Scopus)
Ecuador privada)
3 Application of the performance of Jiménez- 2024  Linear Ridge/Lasso Desercion universitaria- ~ Scientific Reports 10.1038/541598-024-
machine learning techniques as support Gutiérrez et al. Regression México (1M+ registros)  (Springer/Nature) 53576-1
in the prediction of school dropout
4 Desercion en la Educacion Superior en  Morales Gavilanes 2024 Revision tedrica Desercion universitaria  Ciencia Latina Revista 10.37811/cl_rcm.v8i3.12472
Ecuador, Causas y Consecuencias -Ecuador (datos INEC)  Cientifica
Multidisciplinar
5 Dropout Rate Model Analysis at an Orozco- 2025  Regresion Logistica Desercién en ingenierfa  Education Sciences 10.3390/educscil 5030287
Engineering School Rodriguez et al. -México (Ingenieria) (MDPI)
6 Educational Data Mining: A Study of the Lima & Fagundes 2020  Regresion Lineal + Ridge +  Desercién universitaria ~ RENOTE 10.22456/1679-
Factors That Cause School Dropout in Lasso -Brasil 1916.105950
Higher Education Institutions in Brazil
7 Factors at the household and university Marca Maquera et 2025 Regresion Logistica Desercion Frontiers 10.3389/feduc.2025.1598687
level that influence student dropout at  al. universitaria-Perd (WoS/Scopus)
UNAM (UNAM)
8 Prediction of Higher Education Student Bouihi et al. 2024  Regresion Polindmica + Desercién universitaria ~ ETASR (Scopus/WoS) 10.48084/etasr.8644
Dropout based on Regularized Ridge/Lasso -Marruecos
Regression Models
9 Predictive modelling of student dropout Seo et al. 2024  Regresion Logistica + Desercién universitaria ~ Heliyon (Elsevier) 10.1016/j.heliyon.2024.e309¢
risk: Practical insights from a South Stepwise en linea -Corea del Sur
Korean distance university (Universidad en linea)
10 Key Determinants of University Student Jonnatan 2025 Regresion logistica Desercion universitaria ~ Routledge 10.1080/15348431.2025.256¢
Dropout: Insights from a Private Avilés-Gonzilez; multivariada (modelo —Ecuador (universidad
Institution in Ecuador Fernando estadistico explicativo) privada)
Cérdova-Leon;
Gabriela
Duque-Espinoza;
Julio Mosquera-
Gutierres
11 Andlisis predictivo de la permanenciay Andrés Sebastidan 2025 Modelo de Churn con Permanencia y desercién Repositorio Digital de No aplica (trabajo de
desercion estudiantil: Implementacién ~ Bernal Troya regresion logistica estudiantil — Ecuador la Universidad de las titulacion)
del modelo de Churn en el Instituto multivariada como modelo (instituto tecnoldgico) Américas (UDLA)
Superior Tecnolégico Wissen base

(2021-2024)
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N° Titulo Autores Afo Método Tematica-contexto Base de DOI
Datos/Editorial

12 Predictive Model to Identify College Jhoan Keider 2023 Modelos predictivos basados Riesgo de desercion SciELO 10.24320/redie.2023.25.e13.5

Students with High Dropout Rates Hoyos Osorio; en regresion y técnicas de universitaria — educacién
Genaro Daza andlisis estadistico superior
Santacoloma

13 Factors influencing academic Adédm Kocsis; 2025  Revision sistemdtica y Rendimiento académico Routledge 10.1080/03054985.2024.23 1¢
performance and dropout rates in higher Gyongyvér meta-analisis y desercion — educacion
education Molndr superior

14 Modelo de prediccién de desercion: Un  Francisco Javier 2023 Regresion logistica Desercién universitaria — Prometeo No aplica
estudio de caso de estudiantes de la Montalvo multivariante (modelo Ecuador (universidad Conocimiento
Universidad Politécnica Estatal del Mairquez; Nadia estadistico predictivo) publica) Cientifico
Carchi Nathaly Sanchez

Pozo

15 Factors, Prediction, Explainability, and Mauricio 2025 Revision sistemadtica Desercion universitaria — Multidisciplinary 10.3390/computation130801¢
Simulating University Dropout Through Quimiz-Moreira; (PRISMA) de modelos revision internacional Digital Publishing
Machine Learning: A Systematic Rosa Delgadillo; predictivos Institute
Review, 2012-2024 Jorge

Parraga-Alava;
Nelson Maculan;
David Mauricio

16 Statistical and machine learning models Stephan Romero; 2025 Regresion Lasso, modelos Desercion universitaria y Public Library of 10.1371/journal.pone.032504
for predicting university dropout and Xiyue Liao aditivos (GAM) y aprendizaje becas — educacion Science
scholarship impact automdtico comparativo superior

17 Predicting learning achievement using  Tingting Tong; 2025  Ensemble learning con Rendimiento académico Public Library of 10.1371/journal.pone.031212
ensemble learning with result Zhen Li regresion logistica como y riesgo de desercion —  Science
explanation meta-aprendiz y educacién superior

explicabilidad SHAP

18 Digital divide as an explanatory variable Barragdn M., 2025  Regresion logistica Relacién entre la brecha  Public Library of 10.1234/rles.2021.04567

for dropout in higher education Sandra Patricia digital (acceso a internet Science
y dispositivos) y la
desercién estudiantil en
educacion superior

19 Machine Learning and Deep Learning ~ Beatriz, Duro 2026 Prediccion de desercion  MDPI 10.1186/s41239-025-
for Dropout Prediction in Higher estudiantil mediante 00550-0
Education: A Review inteligencia artificial en

educacién superior

20 Predicting dropout from higher Forti, Marco 2025  Modelos de mezcla finita Desercién universitaria  Elsevier 10.3390/computers 15030164
education with multinomial finite multinomial (andlisis —Italia (andlisis predictivo
mixture models: empirical evidence estadistico avanzado para de abandono estudiantil)
from Italy prediccién de desercién)

21 Early Prediction Models and Crucial Huynh-Cam; 2025 Desercién estudiantil en  Springer 10.1108/JARHE-10-
Factor Extraction for First-Year Thao-Trang primer afio de educacién 2023-0461
Undergraduate Student Dropouts superior prediccién

temprana de abandono
22 Paksi, Borbéla 2023 Modelo multidimensional de  Riesgo de desercién Springer 10.3390/s0csci12020050
riesgo de desercién con estudiantil — educacion
andlisis estadistico empirico  (modelo
(validacion de variables multidimensional de
explicativas) factores de abandono)
23 Rabelo, Anaile 2025  Modelo predictivo basado en Prediccion de desercién — Google Scholar 10.1016/j.dsm.2024.07.001
Mendes técnicas estadisticas y en educacién mediante
machine learning para estimar modelos analiticos
la probabilidad de desercién
estudiantil

24 Predicting student dropouts with Vaarma, Matti 2024  Modelos de machine learning Desercion universitaria ~ Google Scholar 10.1016/j.techsoc.2024.1024"
machine learning: An empirical study in supervisado (clasificacion -predicciéon mediante
Finnish higher education predictiva de desercion aprendizaje automatico

estudiantil con datos en Finlandia
académicos)

25 Supervised machine learning algorithms Villar, Alice 2024  Comparacion de algoritmos ~ Desercién estudiantily ~ Google Scholar 10.1007/s44163-023-
for predicting student dropout and de machine learning rendimiento académico — 00079-z
academic success: a comparative stud supervisado (drboles de educacién superior con

decisién, SVM, regresion modelos predictivos
logistica) para prediccion de  comparativos
desercién y rendimiento

académico

26 A Modular and Explainable Machine ~ Bettahi, 2025  Pipeline de Machine Learning Desercién universitaria ~ MDPI (Algorithms 10.3390/a18100662
Learning Pipeline for Student Dropout ~ Abdelkarim; + Ensemble Learning Journal)

Prediction in Higher Education Belouadha, (XGBoost, RE, SVM, etc.) +
Fatima-Zahra; Explainable AI (SHAP)
Harroud, Hamid
27 All-Year Dropout Prediction Modeling  Song, Zihan; 2023 Machine Learning (Random  Prediccién de desercion ~ MDPI (Applied 10.3390/app13021143
and Analysis for University Students Sung, Sang-Ha; Forest, XGBoost, LightGBM, universitaria (andlisis en Sciences)
Park, Do-Myung; SVM, Regresion Logistica,  todos los afios
Park, Arbol de Decisién) + SMOTE académicos)
Byung-Kwon + generacion de features
(mean, median, first/last
semester)

28 Desercion en estudiantes de educaciéon  Garrido Silva, 2023 Enfoque cuantitativo + disefio Desercion universitaria ~ SciELO (Revista 10.47460/uct.v27i119.703

superior: un estudio de caso Claudia Angélica; no experimental transversal + (andlisis de factores Universidad, Ciencia y
Pajuelo Diaz, encuesta (cuestionario Likert personales, académicos, Tecnologia)
Jacqueline de 30 items) econdémicos e
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N° Titulo Autores Afo Método Tematica-contexto Base de DOI
Datos/Editorial
29 Factores que intervienen en la desercién Chui B., Heber; 2025 Enfoque cuantitativo + disefio Desercion universitaria ~ SciELO (Revista de 10.15381/rivep.v36i3.30906
estudiantil universitaria Pérez A., Katia; descriptivo-explicativo (factores Investigaciones
Yabar M., Percy transversal + regresion socioeconémicos, Veterinarias del Peru)
logistica multiple (EDEU —  académicos, psicoldgicos
escala Likert) y socioculturales)
30 Machine Learning Prediction of Segura, Marina; 2022 Machine Learning (ANN, Prediccién de Desercion MDPI (Mathematics) 10.3390/math10183359
University Student Dropout: Does Mello, Jorge; SVM, KNN, Arbol de universitaria (andlisis del
Preference Play a Key Role? Hernédndez, Decisién) + Regresion impacto de las
Adolfo Logistica + Feature Selection preferencias académicas
del estudiante)
31 Modelado del indice de desercion Luzuriaga Pavén, 2025 Modelado estadistico + Prediccion de Desercion  Revista Cientifica 10.60100/rcmg.v6i2.733
estudiantil en Carreras de Ingenieria en Mayra Alexandra; Machine Learning (Regresién universitaria (carreras de  Multidisciplinar
una Institucién de Educacién Superior.  Castillo Péez, logistica y Arboles de ingenieria, andlisis de G-nerando
Sergio Alberto decision) factores académicos,
socioeconémicos y
personales)
32 Predictors of higher education dropout ~ Gonzalez, 2025  Modelo de Ecuaciones Desercién universitaria ~ PLOS ONE 10.1371/journal.pone.032764
intention in the post-pandemic era: The Barbara; Mendes, Estructurales (SEM) + (impacto post-pandemia;
mediating role of academic exhaustion ~Teresa P.; Pinto, andlisis mediacional variables académicas,
Ricardo; Correia, psicoldgicas, sociales y
Sénia V.; econémicas con
Albuquerque, mediacién de
Sara; Paulino, agotamiento académico)
Paula
33 Student dropout prediction through Marcolino, 2025  Machine Learning (CatBoost, Prediccion Desercion Nature — Scientific 10.1038/s41598-025-
machine learning optimization: insights Markson Rebelo; Random Forest, XGBoost, universitaria (andlisis de  Reports 93918-1
from Moodle log data Porto, Thiago KNN, Regresion Logistica,  datos de interaccion en
Reis; Primo, Naive Bayes) + Optimizacion Moodle / Learning
Tiago Thompsen; multiobjetivo (NSGA-II) +  Analytics)
Targino, Rafael; ADASYN (balanceo)
Ramos, Vinicius;
Queiroga,
Emanuel Marques;
Muiioz, Roberto;
Cechinel, Cristian
34 Dropout in online higher education: a ~ Rahmani et al. 2024  Revision sistematica Desercion en educaciéon ~ Springer 10.1186/s41239-024-
systematic literature review superior online 00450-9
35 Estudio del rendimiento académico Aguilar-Reyes 2025 Regresion y arboles de Rendimiento académico SciELO 10.36390/telos271.08
mediante la comparacion de modelos de et al. clasificacion en educacion superior
regresion y drboles de clasificacién
36 Negative teacher—student and Contreras et al. 2022 Estudio longitudinal Relaciones escolares y ~ Elsevier 10.1016/j.ijedudev.2022.1025
student-student relationships are desercion
associated with school dropout:
Evidence from a large-scale longitudinal
study in Chile
37 On predicting school dropouts in Egypt: Selim & Rezk 2023 Machine learning Prediccion de desercion — Springer 10.1007/s10639-022-
A machine learning approach escolar 11571-x
38 Predicting Student Dropout and Realinho et al. 2022 Modelos predictivos y Desercién y éxito MDPI 10.3390/data7110146
Academic Success regresion académico
39 Predicting Student Dropout based on Andrade-Girén 2023  Revision sistematica Prediccion de desercion  IEEE 10.4108/eetsis.3586
Machine Learning and Deep Learning: A et al. con IA
Systematic Review
40 Predictive Model of Student Dropout Chacha et al. 2023 Regresion logistica Prediccion de desercion ~ Scopus 10.18502/espoch.v3il.14477

Based on Logistic Regression estudiantil

Fundamentos tedricos de la regresion lineal miltiple

Definicién y propésito de la regresion lineal multiple en contextos educativos

https://doi.org/10.55204/trc.v6i2.e753

La regresion lineal multiple es una técnica estadistica que se usa para estudiar la relacion entre
una variable dependiente y varias variables independientes, considerando que existe una relacién
lineal entre ellas, este modelo permite reconocer y medir los factores que influyen en la desercién

estudiantil.

Y =BO0+BIX1+B2X2+...+ BkXk+¢€

Donde Y representa la variable que se desea predecir, X 1, X2 hasta Xk corresponden a las varia-
bles predictoras, B0 es el intercepto, B 1 hasta Bk son los coeficientes del modelo y € representa
el error aleatorio, distintos estudios respaldan su utilidad. Dang y Nguyen (2022) indican que
resulta eficaz para predecir resultados académicos en la educacién superior, sobre todo cuando
se combina con otras técnicas. De manera similar, Lima y Fagundes (2020) comprobaron que,
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junto con métodos como Ridge y Lasso, ayuda a reconocer factores importantes como el bajo
rendimiento y la escasa participacién académica. A su vez, Kocsis y Molnar (2025) sefalan que
estos modelos se han utilizado ampliamente para estudiar la desercion mediante varias variables,
consoliddndose como una herramienta confiable tanto para el andlisis como para la prediccion.

2. Diferencia entre regresion lineal simple, miltiple, Ridge, Lasso y regresion logistica

Es importante distinguir los tipos de regresion, ya que cada uno tiene usos especificos en la prediccion
de la desercion estudiantil:

Regresion lineal simple: Emplea una sola variable independiente para estimar la variable dependiente,
lo que puede ser limitado porque la desercion responde a varias causas.

Regresion lineal miiltiple: Integra varias variables predictoras, lo que permite un analisis mas amplio
y cercano a la realidad del problema (Rahmani et al., 2024).

Regresion Ridge y Lasso

Ambas son variantes de la regresion lineal multiple creadas para reducir el sobreajuste cuando existen
muchas variables predictoras o relacion entre ellas.

Ridge (I.2): Disminuye los coeficientes de las variables menos relevantes sin eliminarlas. Jiménez-
Gutiérrez et al. (2024) demostraron su eficacia al aplicarla junto con Lasso en grandes voliimenes de
datos para predecir la desercion.

Lasso (L1): Puede llevar algunos coeficientes a cero, eliminando variables poco ttiles y actuando como
un selector automatico. Bouihi et al. (2024) seiialaron que estos modelos alcanzaron una precision de
hasta el 89 % en la prediccion.

Romero y Liao (2025) concluyen que estos modelos permiten estudiar la desercion y valorar variables
como las becas.

Regresion logistica

La regresion logistica se aplica cuando la variable dependiente es binaria, como deserta o no deserta,
mientras que la regresion lineal miiltiple trabaja con variables continuas. Esta diferencia determina su
utilidad en la prediccion de la desercion. Nuanez-Naranjo (2024) utilizé regresion logistica en Ecuador
para estudiar factores relacionados con la desercion y obtuvo resultados ttiles, aunque con menor
precision al cuantificar variables. Seo et al. (2024) sefialan que este modelo es interpretable, pero la
regresion lineal miltiple permite una lectura mas directa de los coeficientes.

Tabla 2. Comparativa de los tipos de regresion (sintesis basada en los articulos):

Caracteristica Regresion lineal miltiple Ridge / Lasso Regresion logistica

Tipo de variable dependiente Continua (ej. indice de riesgo) Continua Binaria (deserta/no deserta)
Manejo de muchas variables Limitado Excelente (regularizacion) Limitado
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Caracteristica Regresion lineal miltiple Ridge / Lasso Regresion logistica
Interpretacion de coeficientes Directa (cambio unitario) Directa pero sesgada Odds ratio
Precision reportada Variable Hasta 89 % (Bouihi et al., 2024) Moderada

Uso tipico en desercion Cuantificar impacto Seleccion de variables + prediccion Clasificacion

3. Ventajas de la regresion lineal miltiple frente a modelos de machine learning complejos

Aunque existen modelos mds avanzados como Random Forest, XGBoost y redes neuronales, la
regresion lineal multiple mantiene ventajas importantes:

Interpretabilidad (ventaja principal)

Los coeficientes § muestran cuinto cambia el riesgo de desercion segiin cada variable, manteniendo
constantes las demas, lo que facilita interpretar su efecto. Villar (2024) destaca que, aunque otros
modelos pueden alcanzar mayor precision, la regresion lineal miiltiple resalta por su transparencia.
Andrade-Giron et al. (2023) justifican su uso por ser mas interpretable frente a modelos complejos
como las redes neuronales. Quimiz-Moreira et al. (2025) sefialan que la aplicabilidad es fundamental
para aplicar intervenciones, ventaja que la regresion brinda de manera directa.

Facilidad de implementacion

La regresion lineal multiple es sencilla de aplicar y no requiere grandes volimenes de datos. Marquez
y Sanchez-Pozo (2023) seiialan que puede utilizarse con menos recursos computacionales. Ademas,
los resultados pueden obtenerse incluso mediante hojas de calculo o programas estadisticos basicos
como R, SPSS o Python con scikit-learn. Del mismo modo, Chacha et al. (2023) destacan que su
implementacion es accesible incluso para instituciones que no cuentan con equipos especializados en
ciencia de datos.

Claridad en los coeficientes para politicas institucionales

Los coeficientes § muestran la importancia y el sentido del efecto de cada variable, lo que permite
reconocer cuales factores aumentan o disminuyen la desercion. Garrido Silva y Pajuelo Diaz (2023) des-
tacan que influyen factores personales, académicos, econémicos e institucionales, siendo los personales
los mas relevantes. Aguilar-Reyes et al. (2025) sefialan que esta claridad facilita disenar intervenciones
especificas, como becas o apoyo académico, segin el impacto de cada variable.

Menor riesgo de sobreajuste en muestras pequeiias 0 medianas

Los modelos complejos necesitan grandes volimenes de datos, lo que limita su uso en contextos donde
la informacion disponible es reducida. Selim y Rezk (2023) demostraron que la regresion puede ser
efectiva incluso con cantidades moderadas de datos. Realinho et al. (2022) identificaron variables clave
que permiten aplicar regresion sin recurrir a procesos complejos.

Relacion costo-beneficio

https://doi.org/10.55204/trc.v6i2.e753
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Romero y Liao (2025) concluyen que, aunque algunos modelos de machine learning pueden alcanzar
mayor precision, no siempre justifican la pérdida de interpretabilidad ni el aumento de costos. Por
ello, la regresion lineal miiltiple ofrece un mejor equilibrio entre capacidad predictiva y facilidad de
uso en instituciones con recursos limitados.

2. Principales variables predictoras de la desercion estudiantil

La desercion estudiantil es un fendémeno multifactorial influenciado por factores académicos, so-
cioecondmicos, personales e institucionales (Rahmani et al., 2024). Diversos estudios confirman
que no existe una unica causa del abandono (Quimiz-Moreira et al., 2025).

= Variables académicas

Las variables académicas son uno de los factores mas influyentes en la desercion estudiantil, ya
que el desempeiio durante la carrera suele reflejar el nivel de adaptacion del estudiante. Dang y
Nguyen (2022), junto con Lima y Fagundes (2020), sefialan que el rendimiento y el compromiso
académico son predictores importantes del abandono. Asimismo, Orozco-Rodriguez et al. (2025)
y Kocsis y Molnar (2025) destacan que las dificultades en los primeros niveles incrementan la
probabilidad de desercidn, por lo que el seguimiento temprano resulta fundamental.

= Variables socioeconomicas

Las condiciones socioeconomicas influyen de manera directa en la desercion, especialmente
cuando existen limitaciones en el ingreso familiar o necesidad de trabajar mientras se estu-
dia. Granda et al. (2024) y Nuifiez-Naranjo (2024) destacan que los problemas econdmicos
representan una de las principales causas de abandono. Del mismo modo, Marca Maquera et
al. (2025) sefialan que el entorno familiar también afecta la permanencia estudiantil, mientras
que Avilés-Gonzdlez et al. (2025) confirman la relevancia de estos factores en la desercion
universitaria.

= Variables personales

Las variables personales influyen de forma significativa en la permanencia estudiantil, debido
a que se relacionan con aspectos emocionales, sociales y de adaptacion dentro del entorno
educativo. Daza Santacoloma y Hoyos Osorio (2023) destacan la motivacion y el compromiso
académico como factores clave para continuar los estudios. A la vez, Contreras et al. (2022)
sefialan que las relaciones negativas con docentes y compaiieros aumentan el riesgo de desercion.
Por otra parte, Quimiz-Moreira et al. (2025) indican que factores como la motivacion, el entorno
social y la adaptacion mejoran la prediccion cuando se combinan con otras variables, mientras
Paksi (2023) propone un enfoque multidimensional que integra caracteristicas personales y
sociales para analizar el abandono.

= Variables institucionales

Las variables institucionales también cumplen un papel importante en la desercién estudiantil,
puesto que se relacionan con las condiciones, recursos y apoyos que brindan las instituciones
educativas para asegurar la permanencia de los estudiantes. Barragdn Moreno (2025) (Barragian
Moreno & Guzman Rincén, 2025)destaca la brecha digital y el acceso limitado a internet como
factores de desercion. En ese sentido, Romero y Liao (2025) sefialan que las becas y apoyos
econdmicos mejoran la retencion estudiantil. Ademads, Bouihi et al. (2024) y Jiménez-Gutiérrez
et al. (2024) indican que incluir variables institucionales mejora la precision de los modelos de
regresion.
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Evidencia empirica del uso de regresion lineal miiltiple en la prediccion de deserciéon

La desercion estudiantil se comprende mejor cuando se combinan la teorfa y la practica mediante
modelos como la regresion lineal multiple, ya que permiten identificar patrones y predecir el
abandono en distintos contextos. Lima y Fagundes (2020) aplicaron técnicas de mineria de datos
para analizar las principales causas de la desercién en educacién superior. En su estudio recopi-
laron informacion académica e institucional, entre ella el promedio de calificaciones, nimero de
asignaturas reprobadas, nivel socioecondmico y participacion en actividades académicas. Con
ello demostraron que la regresion lineal multiple no solo permite predecir la desercién, sino
también medir el impacto de cada variable, facilitando la interpretacion y el disefio de estrategias,
ademds de presentar un buen ajuste del modelo mediante R?.

Por otra parte, Avilés-Gonzélez et al. (2025) se enfocan en identificar los principales determi-
nantes de la desercion en una institucién privada de Ecuador. En esta investigacion, el uso de
la regresion lineal multiple estd orientado a la prediccion practica, trabajando con variables
como asistencia a clases, rendimiento académico, situacién econémica y nivel de compromiso
del estudiante. El estudio integra factores académicos, personales y econémicos, permitiendo
una vision mas completa del problema. Como resultado, la regresion identifico factores clave y
explicé gran parte de la desercidn, destacando especialmente la asistencia y el rendimiento.

De igual manera, Bernal Troya (2025) analiza la desercién mediante modelos de churn, utilizando
regresion para reconocer relaciones entre variables dentro del contexto educativo. En este caso
se consideran elementos como historial académico del estudiante, frecuencia de matricula,
interaccion con la institucién y variables administrativas. En cuanto a la aplicacién de modelos
predictivos, este autor adapta el modelo churn al &mbito educativo para estimar la permanencia y
detectar estudiantes en riesgo, logrando una alta precision cercana al 89 % y sirviendo de apoyo
para decisiones preventivas.

Asimismo, Chacha et al. (2023) emplean regresion logistica para clasificar estudiantes en
desertores y no desertores, lo que permite comparar distintos enfoques con variables similares,
entre ellas rendimiento académico, factores socioecondmicos y participacion estudiantil. Aunque
la regresion logistica es adecuada para variables categdricas, comparte con la regresion lineal
multiple su facilidad de interpretacion. Los autores reportan buenos niveles de sensibilidad
y especificidad, confirmando la utilidad de los modelos estadisticos. Esto evidencia que la
regresion lineal miultiple forma parte de un conjunto de técnicas cuya eleccion depende del
problema que se desea analizar.

Hallazgos clave sobre el uso de la regresion lineal multiple

La regresion lineal multiple puede alcanzar buenos niveles de precisién en la prediccion de
la desercion, aunque su desempeiio depende de factores como la calidad de los datos, las
variables utilizadas y el contexto analizado. Ademads, destaca por su interpretabilidad, ya que
permite comprender el impacto de variables como el rendimiento y la asistencia en el abandono
estudiantil. A diferencia de modelos mds complejos, ofrece resultados claros que facilitan la
toma de decisiones en las instituciones educativas. En conjunto, es una herramienta eficaz para
predecir y comprender la desercién estudiantil.

2. Comparacion de la regresion lineal miiltiple con otras técnicas predictivas

La regresion lineal multiple es uno de los métodos més utilizados en el andlisis educativo,
especialmente para predecir la desercion estudiantil (Andrade-Girén et al., 2023). En los dltimos
afnos ha sido comparada con modelos de machine learning como arboles de decisién, random
forest, SVM y redes neuronales, con el fin de evaluar cudl ofrece mejor precision en contextos
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educativos. Aun asi, la RLM contintia destacando por su simplicidad e interpretabilidad (Villar
& de Andrade, 2024).

Diferencias frente a otras técnicas predictivas

La regresion lineal multiple se utiliza cuando la variable es continua y permite interpretar con
claridad el impacto de cada factor, a diferencia de la regresion logistica, que se enfoca en
la clasificacion. Frente a los arboles de decision, este modelo suele ser mds estable y menos
propenso al sobreajuste, especialmente cuando existen pocos datos o variables correlacionadas.
Por otro lado, modelos como random forest pueden alcanzar mayor precision, aunque reducen
la interpretabilidad, lo que limita su uso en decisiones educativas. Del mismo modo, las SVM y
redes neuronales permiten modelar relaciones complejas, pero requieren mas datos y recursos,
ademads de resultar menos interpretables (Andrade-Girén et al., 2023).

2. Situaciones donde la regresion lineal multiple es preferible

La regresion lineal multiple es adecuada para muestras pequefias o medianas y resulta facil de
implementar, por lo que es ttil en contextos con recursos limitados .Ademas, destaca por su
explicabilidad, ya que permite comprender el impacto de variables como la asistencia o el nivel
socioeconémico (Andrade-Girén et al., 2023). Asimismo, su claridad facilita la validacién y
aceptacion dentro de los entornos institucionales (Villar & de Andrade, 2024).

3. Aplicaciones practicas y toma de decisiones institucionales

Los modelos de regresion aplicados a la prediccion de la desercion estudiantil no solo aportan
valor tedrico, sino que también brindan aplicaciones précticas relevantes para las instituciones
de educacion superior. Su implementacion permite a las universidades anticipar el abandono
estudiantil, tomar decisiones sustentadas en datos y reforzar las estrategias de permanencia
académica. Distintos estudios coinciden en que los primeros semestres de la carrera constituyen
el periodo de mayor riesgo de desercion, por lo que aplicar estos modelos de forma temprana
resulta fundamental para disminuir el abandono y mejorar los resultados institucionales.

Identificacion temprana de estudiantes en riesgo

Los modelos de regresion permiten identificar tempranamente estudiantes en riesgo de desercion,
especialmente en los primeros semestres analizan variables como rendimiento académico,
asistencia y situacion personal o econdémica esto permite detectar patrones de abandono con
anticipacion. (Huynh-Cam et al., 2025) sefialan que la deteccién temprana facilita intervenir a
tiempo, asi, se promueve un enfoque preventivo que mejora la permanencia estudiantil.

2. Desarrollo de sistemas de alerta temprana

Los modelos de regresion permiten crear sistemas de alerta temprana que identifican estudiantes
en riesgo generan alertas ante problemas como bajas calificaciones, inasistencia o baja parti-
cipacion, (Song et al., 2023)destacan que facilitan el seguimiento continuo y la intervencion
oportuna, (Bettahi et al., 2025) sefialan que su interpretabilidad favorece su uso institucional.
Esto permite actuar de forma organizada y preventiva para reducir la desercion.

3. Uso de los modelos para diseiiar politicas de retencion
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Los modelos predictivos ayudan a disefiar politicas de retencidn al identificar los factores que
influyen en la desercion. Esto permite a las instituciones aplicar estrategias mds efectivas y
optimizar recursos. (Rebelo Marcolino et al., 2025) proponen acciones como tutorias, becas y
apoyo psicoldgico basadas en datos, (Bettahi et al., 2025)destacan que estos modelos permiten
evaluar y ajustar las politicas, asi, se mejora la permanencia estudiantil mediante decisiones
basadas en evidencia.

4. Limitaciones y vacios identificados en la literatura

La revision sistematica de los 40 articulos cientificos analizados sobre la prediccion de la
desercion estudiantil mediante modelos de regresion y técnicas de machine learning permitié
identificar tres vacios principales que auin persisten en la literatura. Estos hallazgos muestran
oportunidades importantes para futuras investigaciones y justifican el desarrollo de nuevos
estudios orientados a mejorar la precision, interpretabilidad y aplicabilidad de los modelos
predictivos en la educacién superior.

Escaso uso de regresion lineal miiltiple con regularizacion en Latinoamérica

Existe un uso limitado de la regresion lineal multiple con regularizacién, como Ridge y Lasso, en
estudios realizados en Latinoamérica (Nufiez-Naranjo, 2024). La mayoria de las investigaciones
emplean regresion logistica o modelos de machine learning mas complejos (Avilés-Gonzélez
et al., 2025), aunque los modelos regularizados ayudan a reducir la multicolinealidad y mejorar
la precision(Chui B. et al., 2025). En paises como Ecuador y Perd predominan enfoques
tradicionales sin regularizaciéon (Marquez & Sénchez-Pozo, 2023).

En estudios con multiples variables, estas técnicas no han sido consideradas. En contraste,
investigaciones internacionales muestran mejores resultados con Bouihi et al. (2024) y Romero
y Liao (2025) destacan mejoras en precision y estabilidad. En Latinoamérica, solo algunos
casos en México (Jiménez-Gutiérrez et al., 2024) y Brasil (Lima & Fagundes, 2020) aplican
estos modelos con éxito. Por ello, representan una oportunidad para futuras investigaciones que
busquen combinar precision e interpretabilidad (Quimiz-Moreira et al., 2025).

2. Insuficiente incorporacion de variables emocionales, tecnolégicas y postpandemia

Otro vacio relevante es la escasa inclusion de variables no tradicionales en los modelos pre-
dictivos de desercion. La mayoria considera factores académicos, demogréficos y econdmicos,
dejando en segundo plano dimensiones emocionales, tecnoldgicas y contextuales que influyen
de forma importante en la permanencia estudiantil.

Respecto al componente emocional, algunos estudios recientes evidencian que variables como el
agotamiento académico, la autoestima, la motivacion y el bienestar psicoldgico tienen relacion
directa con la intencidén de abandonar los estudios (Gonzalez et al., 2025). Sin embargo, estos
factores rara vez se incorporan de manera sistemadtica en modelos cuantitativos de prediccién
(Chui B. et al., 2025). Solo ciertas investigaciones han incluido variables psicoldgicas dentro de
modelos multidimensionales de riesgo (Paksi et al., 2023).

En el 4&mbito tecnolégico, la literatura también muestra poca atencion a factores relacionados
con la brecha digital (Rahmani et al., 2024). Aspectos como el acceso a internet, la calidad de la
conexion, la disponibilidad de dispositivos adecuados y las competencias digitales previas son
poco considerados, pese a su impacto en el rendimiento y la continuidad académica (Barragan
Moreno & Guzman Rincén, 2025). Aunque algunos estudios utilizaron registros de plataformas
virtuales como Moodle, se centraron mds en el comportamiento digital que en las condiciones
reales de acceso (Rebelo Marcolino et al., 2025).
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Después de la pandemia surgieron nuevos factores como problemas emocionales, adaptacion a
la virtualidad y cambios en la motivacién (Gonzalez et al., 2025). Sin embargo, pocos modelos
actuales incluyen estas variables, lo que limita su validez (Duro et al., 2026). Por ello, se requieren
modelos mds integrales que combinen factores académicos, emocionales y tecnoldgicos, lo que
permitird una mejor comprension de la desercion estudiantil (Tong & Li, 2025).

3. Necesidad de validar modelos en contextos institucionales especificos

El tercer vacio identificado se relaciona con la generalizacion excesiva de los modelos predictivos.
Gran parte de los estudios revisados utilizan bases de datos nacionales, muestras agregadas
o informacién de una sola institucion, y luego extienden sus resultados a otros contextos sin
realizar procesos rigurosos de validacion externa

Esta practica resulta problemadtica, ya que las causas de la desercion pueden variar de forma
considerable entre universidades publicas y privadas, instituciones urbanas o rurales, carreras
técnicas o profesionales, e incluso entre modalidades presencial, virtual o hibrida. Factores como
las politicas de retencidn, el perfil socioeconémico del estudiantado, la calidad docente, los
recursos institucionales y el entorno cultural influyen de manera distinta en cada organizacién
educativa (Kocsis & Molnér, 2025).

En Ecuador, por ejemplo, los estudios disponibles muestran resultados diversos entre institu-
ciones publicas, privadas y tecnoldgicas (Granda et al., 2024), lo que evidencia que no existen
factores universales aplicables a todos los casos (Avilés-Gonzdlez et al., 2025). Situaciones
similares también se observan en otros paises latinoamericanos.

Diversos autores como Daza Santacoloma & Hoyos Osorio (2023) y Chacha et al. (23), coinciden
en que los modelos predictivos deben calibrarse y validarse con datos propios de cada institucién
para garantizar precision y utilidad préactica. Un modelo construido con informacién externa
puede presentar bajo rendimiento cuando se aplica en contextos diferentes (Daza Santacoloma
& Hoyos Osorio, 2023).

En este sentido, futuras investigaciones deberian priorizar el disefio de modelos adaptados
a las realidades especificas de cada institucién, complementados con validaciones cruzadas
entre universidades con caracteristicas semejantes. Esto permitiria desarrollar herramientas mas
confiables para la deteccién temprana del riesgo de desercion.

5. Propuesta de un modelo predictivo basado en regresion lineal multiple (deserciéon universitaria)

Como propuesta practica, se desarrollé un modelo predictivo utilizando la herramienta Anacon-
da, empleando un dataset publico que se aproxima a las variables identificadas como relevantes
en la literatura revisada. Entre ellas se consideraron factores académicos, personales y socioeco-
noémicos vinculados a la desercion estudiantil. El objetivo fue evaluar la eficiencia del modelo
mediante métricas estadisticas obtenidas durante el andlisis. Este trabajo se complementa con el
archivo Jupyter Notebook Propuesta_de_modelamiento, donde se detalla el desarrollo completo
del modelo propuesto.

Descripcion del dataset

Para el desarrollo de este estudio se utiliz6 un dataset publico con informacién de estudiantes
universitarios, el cual incluye variables relacionadas con el rendimiento académico, caracte-
risticas personales y aspectos econdmicos, lo que lo hace adecuado para analizar el riesgo de
desercion. La seleccion de este conjunto de datos se realizé a partir de la revision de estudios
previos, donde se identificaron las variables mds relevantes para la prediccion de la desercion
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estudiantil, por lo que se eligié una base de datos con una estructura adecuada y suficiente
informacién para construir el modelo. Entre las variables principales se consideran las califi-
caciones de ingreso, la edad, el estado de pago de matricula, el nimero de materias aprobadas
y la condicién de beca, entre otras, las cuales fueron organizadas en categorias académicas,
personales y socioecondmicas para facilitar su anélisis.

Categoria

Personal

Variable en Dataset

Age at enrollment

Traduccién / Significado

Edad al momento de ingreso

Gender

Génera del estudiante

Marital status

Estado aivil

Académica

Admission grade

Nota de admision

Previous qualification (grade)

Calificacion académica previa

Curricular units 1st sem (approved)

Materias aprobadas 1er semestre

Curricular units 1st sem (grade)

Promedio 1er semestre

Curricular units 2nd sem {approved)

Materias aprobadas 2do semestre

Curricular units 2nd sem (grade)

Promedio 2do semestre

Socioeconémica

Debtor

Mantiene deuda pendiente

Tuition fees up to date

Pagos al dia

Scholarship haolder

Posee beca estudiantil

Father's occupationr

Ocupacion del padre

Mother's occupation

Ocupacion de la madre

Figura
2. Tabla de variables utilizadas en el modelo clasificadas por tipo.

2. Fases del desarrollo del modelo
Para la construccion del modelo predictivo, se siguié un proceso organizado en tres fases:
= Preprocesamiento de datos

En esta primera fase se trabajo con el dataset con el fin de prepararlo antes de aplicar el modelo.
Primero, se cargaron los datos y se reviso su estructura para identificar la cantidad de registros
y variables, lo que permiti6 comprender mejor la informacién disponible. Posteriormente, se
realiz6 la limpieza de datos, corrigiendo valores mal formateados, ademads de revisar la presencia
de datos faltantes y aplicar técnicas para completarlos, evitando posibles errores en el modelo.
Luego, se transform¢ la variable objetivo asignandole valores numéricos que representaran el
nivel de riesgo de desercién, ya que la regresion lineal requiere datos numéricos. Finalmente, se
seleccionaron las variables mas relevantes para el analisis, priorizando aquellas relacionadas
con el rendimiento académico, la situacién econémica y ciertas caracteristicas personales del
estudiante.
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1. CARGA DEL DATASET

Se importa el archivo CSV con la informacién estudiantil.

df = pd.read_csv("data.csv", sep=

print(“Dimensiones del dataset:", df.shape)
df .head()

Dimensiones del dataset: (4424, 37)

. P PR time/e

'v::::sl o mode o order Course o atlendance\: qualiﬁc;ltion
0 1 17 5 171 1 1
1 1 15 1 9254 1 1
2 1 1 5 9070 1 1
3 1 17 2 9773 1 1
4 2 39 1 8014 0 1

5 rows x 37 columns
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Figura 3. Visualizacién inicial del dataset.
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Z Home X & Propuesta_de modelamiento X =
C O Q hitp/flocahost otebooks/Downloads/GrupoS/GrupaS/Prop de_modelamientaipynb * Q
28 Curricular units 2nd sem (enr‘olled) 4424 non-null inté64
29 Curricular units 2nd sem (evaluations) 4424 non-null  inté64
30 Curricular units 2nd sem (approved) 4424 non-null  inté4
31 Curricular units 2nd sem (grade) 4424 non-null  floaté4
32 Curricular units 2nd sem (without evaluations) 4424 non-null  inté4
33 Unemployment rate 4424 non-null floated
34 Inflation rate 4424 non-null  floate4
35 GDP 4424 non-null  floated
36 Target 4424 non-null  object
dtypes: float64(7), int64(29), object(1)
memory usage: 1.2+ MB
Esta clase reemplaza simbolos extrafios y corrige posibles valores faltantes representados como ?.
class LimpiadorSimbolos(BaseEstimator, TransformerMixin):
def fit(self, X, y=None):
return self
def transform(self, X, y=None):
return X.replace("?", np.nan)
o 16°C

Nublado

BE  Q Buscar (SR N

Figura 4. Proceso de limpieza de datos.
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6. TRANSFORMACION VARIABLE OBJETIVO
Se convierte Target en nivel de riesgo numérico:
® Graduate = 0

® Enrolled= 05
® Dropout =1

df["Target"] = df["Target"].map({

"Graduat 9,
"Enrolled": 0.5,
“Dropout™: 1

b

print("\nDistribucién Target:")
print(df["Target"].value_counts())

Distribucién Target:

Target

0.0 2209
1.0 1421
0.5 794

Name: count, dtype: inté64

R Q Buscar
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Figura 5. Transformacion de la variable objetivo.
= Construccion del modelado

En esta fase se construy6 el modelo encargado de realizar la prediccion. Primero, se dividieron
los datos en dos conjuntos, uno de entrenamiento y otro de prueba, con el fin de evaluar el
desempeifio del modelo en datos que no ha visto previamente, lo que permite verificar su
capacidad de generalizacion. Posteriormente, se aplicé un pipeline de preprocesamiento para
organizar y preparar la informacién de manera automatica, asegurando que los datos estuvieran
en condiciones adecuadas para el modelo. Finalmente, se entrené el modelo de regresion lineal
multiple utilizando las variables seleccionadas, lo que permitié analizar el efecto conjunto de
diferentes factores sobre el riesgo de desercion estudiantil.

(o] Home X Propuesta_de_modelamiento X 4 2]

C O Q hitp/flocalhost8888/natebooks/Downloads/GrupoS /GrupoS /Propuesta_de_modslamientaipynb o Q = oS

13. DIVISION DE DATOS
80% entrenamiento / 20% prueba

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, y, test_size=0.20, random_state=42

)

print("Datos divididos correctamente.™)

print(“Entrenamiento:", X_train.shape)

print("Prueba:", X_test.shape)

Datos divididos correctamente.
Entrenamiento: (3539, 18)
Prueba: (885, 10)

14. APLICAR PREPROCESAMIENTO

El pipeline aprende transformaciones con entrenamiento y luego las aplica al conjunto de prueba.

X_train_procesado = pipeline_completo.fit_transform(X_train)
X_test_procesado = pipeline_completo.transform(X_test)
print("Preprocesamiento aplicado correctamente.™)
print("Entrenamiento procesado:", X_train_procesado.shape)
print("Prueba procesada:", X_test_procesado.shape)

16 y N 325
Nibiad a8 Q Buscar [ SR o | - ® & g @ q (W] -:) ~e R RO

19

Figura 6. Division de los datos en entrenamiento y prueba.

o] Home x Propuesta_de_modelamiento x  pff LinearRegression —scikitles x| + Al

C O Q hitp//locahhost:3888/notebooks/Downloads/Grupcs /Grupo5/Propuesta_de_modelamientoipynb X & no%o

15. ENTRENAMIENTO DEL MODELO

Regresién Lineal Mltiple

[16]: modelo = LinearRegression() E
modelo.fit(X_train_procesado, y_train)

[16]: LinearRegression()
In a Jupyter environment, please rerun this cell to show the HTML representation or trust the notebook.

On GitHub, the HTML representation is unable to render, please try loading this page with nbviewer.org.

LinearRegression
?Documentation for LinearRegressioniFitted

V¥ Parameters

fit_intercept ~ True
copy X True

tol  1e-06

n_jobs  None

positive  False

e 88 Q Buscar [ SR o | - ® & g ["_‘9 € (W] ":) 9 e RO

Figura 7. Entrenamiento del modelo de regresion lineal.

= Evaluacion del modelo

https://doi.org/10.55204/trc.v6i2.e753



TESLA Revista Cientifica | ISSN 2796-9320 | Vol. 6 Num. 2 (2026), €753

En esta tltima fase se evalu6 el desempefio del modelo utilizando métricas como el R? y el
RMSE. El R? permite conocer qué tanto el modelo explica el comportamiento del problema,
mientras que el RMSE indica el nivel de error en las predicciones. En este caso, se obtuvo un
R? de 0.4715, lo que representa una capacidad explicativa del 47.15 %, evidenciando un ajuste
moderado del modelo. Ademas, se compararon los resultados entre los datos de entrenamiento
y prueba para verificar si existia sobreajuste o un correcto comportamiento general. También
se analizaron los coeficientes del modelo con el objetivo de identificar las variables con mayor
influencia en el riesgo de desercion. Finalmente, se generd una grafica comparando los valores
reales con los predichos, lo que permitié visualizar el desempefio del modelo de forma mas
clara.

(o} Home. x Propuesta_de_modelamiento x  pfl LinearRearession —scikit-lea X | + A

[l

U 9

C O Q hitpi/flocalhost:8888/nctebooks/Downloads/Grupo5/Grupes/Propuesta_de modelamientoipynb % v Q B

17. EVALUACION DEL MODELO
R? indica capacidad explicativa
RMSE indica error promedio

r2 = r2_score(y_test, predicciones)
rmse = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, predicciones))

print("R2:", round(r2,4))
print("RMSE:", round(rmse,4))

R%: 0.4715
RMSE: ©.3284

18. OVERFITTING / UNDERFITTING
Se compara rendimiento entrenamiento vs prueba.

score_train = modelo.score(X_train_procesado, y_train)
score_test = modelo.score(X_test_procesado, y_test)

print(“Score entrenamiento:", round(score_train,4))
print(“Score prueba:", round(score_test,4))

16°C

B Qo ce@d-a2a3adade@m@oO o ~a B ran 00

Figura 8. Resultados de las métricas de evaluacién.
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19. VISUALIZACION DE RESULTADOS

BrYEFE

Prediccion del riesgo de desercién

00 02 0.4 06 08 10
Valor real

6°C ¢ >~ 334
Nublado 28 Q Busaar [ SR o - | - ® & g g q (w] -? 9 Ae R AND

Figura 9. Comparacién entre valores reales y predichos.
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o Home X Propuesta_de_modelamiento x  pfl LinearRegression —scikitlez X | 4 3 -
C O Q hitpi/flocahost 8888 notebocks/Dovwnloads/Grupcs/Grupcs /Prepussta_de.modelamientaipyn Q% ~ Q mox o
20. COEFICIENTES DEL MODELO

[T

Permite identificar variables influyentes.

coeficientes = pd.DataFrame({
“variable": X.columns,
"Coeficiente": modelo.coef_

)

coeficientes.sort_values(by="Coeficiente", ascending=False)

Variable Coeficiente
3 Debtor 0.093259
6 Curricular units 1st sem (approved) 0.046207
2 Age at enrollment 0.033503
7 Curricular units 1st sem (grade) 0.000093

1 Previous qualification (grade) ~ -0.005139

0 Admission grade ~ -0.030367
9 Curricular units 2nd sem (grade) ~ -0.031714
5 Scholarship holder ~ -0.134067
4 Tuition fees up to date  -0.242136
8 Curricular units 2nd sem (approved) -0.303631
Nibiada a8 Q Buscar [ SR o | - ® & g @ € (W] -:) (_\ ~ e D RO i

Figura 10. Importancia de las variables en el modelo.

Aplicaciones practicas o futuras

La presente investigacion bibliografica, basada en una revision sistemdtica con la metodologia
PRISMA, evidencia que los modelos de regresion lineal multiple representan una herramienta
util en la prediccion de la desercion estudiantil en la educacion superior (Forti et al., 2025), ya que
integran de manera simultanea diversos factores académicos, socioeconémicos y demograficos,
orientados a la deteccion temprana de estudiantes con mayor riesgo de abandono, lo que facilita
la planificacién de intervenciones preventivas y focalizadas (Rabelo & Zarate, 2025).

Asimismo, la interpretabilidad de los modelos de regresion, en comparaciéon con enfoques
predictivos mds complejos, facilita su aplicacidn en contextos institucionales reales (Duro et al.,
2026), lo que resulta fundamental para que las autoridades académicas y los gestores educativos

puedan disefiar politicas de retencion basadas en evidencia empirica clara y comprensible
(Romero & Liao, 2025).

En cuanto a las futuras lineas de investigacion, se plantea como una proyeccion relevante la
integracion de modelos de regresion con técnicas de explicabilidad como SHAP y LIME, con el
fin de reforzar la transparencia, la rendicién de cuentas y el uso ético de los modelos predictivos
en la educacién superior (Duro et al., 2026). Estudios recientes sefialan la importancia de
evolucionar desde modelos enfocados tinicamente en la precision hacia sistemas predictivos que
sean interpretables y utiles para la toma de decisiones (Quimiz-Moreira et al., 2025).

Adicionalmente, futuras investigaciones podrian profundizar en la incorporacion de datos prove-
nientes de plataformas virtuales de aprendizaje y sistemas de gestion académica, lo que permitiria
enriquecer los modelos de regresion tradicionales con informacidn sobre la interaccion y el
comportamiento estudiantil en entornos digitales, especialmente en modalidades de educacién
en linea y educacion mixta (Rebelo Marcolino et al., 2025).

Finalmente, se propone el desarrollo de estudios longitudinales que sigan a los estudiantes a
lo largo del tiempo, con el fin de analizar de forma mds completa la interaccion entre factores
individuales, familiares e institucionales. Esto permitiria fortalecer tanto la capacidad predictiva
como la explicativa de los modelos de regresion aplicados en la educacion superior (Paksi et al.,
2023).

4. CONCLUSIONES
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Se confirma que la regresion lineal multiple es una herramienta importante para comprender y
predecir la desercién estudiantil, no solo por su capacidad para estimar el riesgo, sino también
porque permite identificar con claridad los factores que mds influyen en el abandono. Esto resulta
especialmente util para los investigadores del area educativa, ya que facilita un anélisis mas
preciso del fendmeno, y para las instituciones, porque posibilita la aplicacion de estos resultados
en acciones concretas, como sistemas de alerta temprana o programas de apoyo dirigidos a
estudiantes en riesgo.

Al mismo tiempo, los resultados refuerzan que la desercién es un fendmeno multifactorial, donde
el rendimiento académico y las condiciones econdmicas tienen un peso importante, aunque
no actdan de forma aislada. Este hallazgo amplia lo encontrado en estudios previos al integrar
distintas variables en un mismo andlisis, mostrando una vision mas completa del problema
que puede ser comprendida no solo por especialistas, sino también por docentes y autoridades
educativas.

Otro aspecto relevante es que, aunque existen modelos mas avanzados, la regresion lineal
multiple sigue siendo una opcién préctica y accesible, lo que permite que investigadores de
otros campos o instituciones con menos recursos puedan utilizarla sin dificultad. Esto facilita
su aplicacion en distintos contextos y acerca el uso del anélisis de datos al publico en general,
especialmente en el dambito educativo donde se requieren soluciones claras y aplicables.

Por otra parte, la evaluacion del modelo muestra un comportamiento estable entre los datos de
entrenamiento y prueba, lo que sugiere la ausencia de problemas significativos de sobreajuste.
No obstante, el nivel de precision alcanzado indica que la desercion estudiantil es un fendémeno
complejo que no puede ser explicado en su totalidad mediante las variables consideradas. En este
sentido, el modelo desarrollado constituye una aproximacion inicial util para la identificacién
temprana de estudiantes en riesgo, aunque se recomienda la incorporacion de nuevas variables y
el uso de técnicas mas avanzadas en futuros estudios para mejorar su capacidad predictiva.

En conclusioén, la aplicacion del modelo de regresion lineal multiple permitié estimar el riesgo
de desercion estudiantil a partir de variables académicas, personales y socioeconémicas. Los
resultados obtenidos evidencian que, si bien el modelo presenta una capacidad explicativa
moderada, logra identificar relaciones relevantes entre factores como el rendimiento académico,
el cumplimiento en el pago de matricula y la condicién de beca con el abandono estudiantil.
Esto confirma la importancia de considerar multiples dimensiones en el anélisis de la desercion,
en concordancia con lo reportado en la literatura.

FINANCIACION

La presente investigacion se desarrollé como parte de un trabajo académico correspondiente al
sexto semestre de la carrera de Tecnologias de la Informacién de la Facultad de Informética y
Electrénica de la Escuela Superior Politécnica de Chimborazo. La investigacion fue realizada
bajo la guia del Ingeniero correspondiente de la materia Machine Learning, con fines estricta-
mente académicos, y no cuenta con financiamiento externo proveniente de entidades publicas,
privadas, organizaciones gubernamentales, becas ni proyectos de investigacion financiados, por
lo tanto, todos los recursos utilizados para el desarrollo de la investigacion fueron de caricter
académico e institucional.

CONFLICTO DE INTERESES

Durante el desarrollo de la presente investigacion se declara que no se ha presentado ningun tipo
de conflicto de interés que pudieran influir directa o indirectamente con el desarrollo de esta,
puesto que el trabajo fue realizado con fines estrictamente académicos, como parte de formacion
universitaria.

https://doi.org/10.55204/trc.v6i2.e753



22 Paredes Barrigas et al. (2026)

CONTRIBUCION DE AUTORIA

Propuesta de distribucion CRediT pendiente de confirmacion expresa por los seis autores.

Tabla
Contribucién de autoria segiin taxonomia CRediT

Participacion Al A2 A3 A4 AS Ae6
Conceptualizacion X X X X X X
Analisis formal X X X X - -
Investigacion X X X X X X
Metodologia X X X X - -
Recursos - X X - X X
Administracion del proyecto X X - - - -
Redaccion — borrador original X X X X X X
Redaccién — revision y edicion X X X X X X
Discusion de resultados X X X X X X
Revision y aprobacion de la version final X X X X X X

Nota: AI-A6 corresponden al orden de aparicion de los autores. Las asignaciones son una propuesta editorial y deben validarse antes de publicar.

REFERENCIAS

Aguilar-Reyes, J. E., Mejia-Peiafiel, E. F., Morocho-Barrionuevo, T. P., Velasco Castelo, G.-M.,
Aguilar-Reyes, J. E., Mejia-Peiiafiel, E. F., Morocho-Barrionuevo, T. P., & Velasco Castelo, G.-M.
(2025). ESTUDIO DEL RENDIMIENTO ACADEMICO MEDIANTE LA COMPARACION
DE MODELOS DE REGRESION Y ARBOLES DE CLASIFICACION. Telos, 27(1), 94-115.
https://doi.org/10.36390/telos271.08

Andrade-Girén, D., Sandivar-Rosas, J., Marin-Rodriguez, W., Susanibar-Ramirez, E., Toro-
Dextre, E., Ausejo-Sanchez, J., Villarreal-Torres, H., & Angeles-Morales, J. (2023). Predicting
Student Dropout based on Machine Learning and Deep Learning: A Systematic Review. EAI En-
dorsed Transactions on Scalable Information Systems, 10(5). https://doi.org/10.4108/eetsis.3586

Avilés-Gonzélez, J., Cérdova-Leodn, F., Duque-Espinoza, G., & Mosquera-Gutierres, J. (2025).
Key Determinants of University Student Dropout: Insights from a Private Institution in Ecuador.
Journal of Latinos and Education, 0(0), 1-16. https://doi.org/10.1080/15348431.2025.2566917

Barragén Moreno, S. P., & Guzman Rincén, A. (2025). Digital divide as an explanatory variable
for dropout in higher education. International Journal of Educational Technology in Higher
Education, 22(1), 60. https://doi.org/10.1186/s41239-025-00550-0

Bernal Troya, A. S. (2025). Andlisis predictivo de la permanencia y desercion estudiantil:
Implementacién del modelo de Churn en el Instituto Superior Tecnoldgico Wissen (2021-2024)
[Tesis de Maestria en Inteligencia de Negocios y Ciencia de Datos, Universidad de las Américas].
https://dspace.udla.edu.ec/bitstream/33000/17599/1/UDLA-EC-TMINCD-2025-20.pdf

Bettahi, A., Belouadha, F.-Z., & Harroud, H. (2025). A Modular and Explainable Machine
Learning Pipeline for Student Dropout Prediction in Higher Education. Algorithms, 18(10), 662.
https://doi.org/10.3390/a18100662

Bouihi, B., Bousselham, A., Aoula, E., Ennibras, F., & Deraoui, A. (2024). Prediction of Higher
Education Student Dropout based on Regularized Regression Models. Engineering, Technology
& Applied Science Research, 14(6), 17811-178135. https://doi.org/10.48084/etasr.8644

https://doi.org/10.55204/trc.v6i2.e753



TESLA Revista Cientifica | ISSN 2796-9320 | Vol. 6 Num. 2 (2026), €753

Chacha, B. R. C., Lopez, W. L. G., & Constante, M. B. P. (2023). Predictive Model of Student
Dropout Based on Logistic Regression. ESPOCH Congresses: The Ecuadorian Journal of
S.T.E.A.M., 630-656. https://doi.org/10.18502/espoch.v3il.14477

Chui B., H., Pérez A., K., Yabar M., P,, Chui B., H., Pérez A., K., & Yabar M., P. (2025). Factores
que intervienen en la desercion estudiantil universitaria. Revista de Investigaciones Veterinarias
del Peru, 36(3). https://doi.org/10.15381/rivep.v3613.30906

Contreras, D., Gonzdlez, L., Léascar, S., & Loépez, V. (2022). Negative teacher—student and
student—student relationships are associated with school dropout: Evidence from a large-scale
longitudinal study in Chile. International Journal of Educational Development, 91, 102576.
https://doi.org/10.1016/j.ijjedudev.2022.102576

Dang, T. K., & Nguyen, H. H. X. (2022). A Hybrid Approach Using Decision Tree and Multiple
Linear Regression for Predicting Students’ Performance Based on Learning Progress and
Behavior. SN Computer Science, 3(5), 393. https://doi.org/10.1007/s42979-022-01251-5

Daza Santacoloma, G., & Hoyos Osorio, J. K. (2023). Predictive Model to Identify Colle-
ge Students with High Dropout Rates. Revista Electronica de Investigacion Educativa, 25.
https://doi.org/10.24320/redie.2023.25.e13.5398

Duro, B., Gomes, A., Correia, F. B., Borges, A. R., & Bernardino, J. (2026). Machine Learning
and Deep Learning for Dropout Prediction in Higher Education: A Review. Computers, 15(3),
164. https://doi.org/10.3390/computers 15030164

Forti, M., Bilancia, M., Cafarelli, B., del Gobbo, E., & Nigri, A. (2025). Predicting dropout from
higher education with multinomial finite mixture models: Empirical evidence from Italy. Quality
& Quantity. https://doi.org/10.1007/s11135-025-02135-5

Garrido Silva, C. A., Pajuelo Diaz, J., Garrido Silva, C. A., & Pajuelo Diaz, J. (2023). Desercion
en estudiantes de educacion superior: Un estudio de caso. Universidad, Ciencia y Tecnologia,
27(119), 18-28. https://doi.org/10.47460/uct.v271119.703

Gonzalez, B., Mendes, T. P, Pinto, R., Correia, S. V., Albuquerque, S., & Paulino, P. (2025). Pre-
dictors of higher education dropout intention in the post-pandemic era: The mediating role of aca-
demic exhaustion. PLOS ONE, 20(7), €¢0327643. https://doi.org/10.1371/journal.pone.0327643

Granda, L. E. A., Yautibug, F. C., & Copa, R. A. (2024). Desercién en la Educacién Superior
en Ecuador, Causas y Consecuencias. Ciencia Latina Revista Cientifica Multidisciplinar, 8(3),
11475-11490. https://doi.org/10.37811/cl_rcm.v8i3.12472

Huynh-Cam, T.-T., Chen, L.-S., & Lu, T.-C. (2025). Early Prediction Models and Crucial Factor
Extraction for First-Year Undergraduate Student Dropouts. Journal of Applied Research in
Higher Education, 17(2), 624-639. https://doi.org/10.1108/JARHE-10-2023-0461

Jiménez-Gutiérrez, A. L., Mota-Hernandez, C. 1., Mezura-Montes, E., & Alvarado-Corona,
R. (2024). Application of the performance of machine learning techniques as support in the
prediction of school dropout. Scientific Reports, 14(1), 3957. https://doi.org/10.1038/s41598-
024-53576-1

Kocsis, A., & Molnar, G. (2025). Factors influencing academic performance and
dropout rates in higher education. Oxford Review of Education, 51(3), 414-432.
https://doi.org/10.1080/03054985.2024.2316616

Lima, M. N. C. A., & Fagundes, R. A. de A. (2020). Educational DataMining: A Study of the
Factors That Cause School Dropout in Higher Education Institutions in Brazil. RENOTE, 18(1).
https://doi.org/10.22456/1679-1916.105950

Marca Maquera, H., Coyla Zela, M., & Paredes, R. P. (2025). Factors at the household and
university level that influence student dropout at UNAM. Frontiers in Education, 10, 1598687.
https://doi.org/10.3389/feduc.2025.1598687

https://doi.org/10.55204/trc.v6i2.e753



24 Paredes Barrigas et al. (2026)

Mirquez, F., & Sanchez-Pozo, N. (2023). Modelo de prediccion de desercion: Un estudio de
caso de estudiantes de la Universidad Politécnica Estatal del Carchi. Prometeo Conocimiento
Cientifico, 3, e34. https://doi.org/10.55204/pcc.v3i2.e34

Nufez-Naranjo, A. F. (2024a). Analysis of the determinant factors in univer-
sity dropout: A case study of Ecuador. Frontiers in Education, 9, 1444534.
https://doi.org/10.3389/feduc.2024.1444534

Nufiez-Naranjo, A. F. (2024b). Analysis of the determinant factors in university dropout: A case
study of Ecuador. Frontiers in Education, 9. https://doi.org/10.3389/feduc.2024.1444534

Orozco-Rodriguez, C., Viegas, C., Costa, A. R., Lima, N., & Alves, G. R. (2025). Dro-
pout Rate Model Analysis at an Engineering School. Education Sciences, 15(3), 287.
https://doi.org/10.3390/educsci1 5030287

Page, M. J., McKenzie, J. E., Bossuyt, P. M., Boutron, 1., Hoffmann, T. C., Mulrow, C. D.,
Shamseer, L., Tetzlaff, J. M., Akl, E. A., Brennan, S. E., Chou, R., Glanville, J., Grimshaw, J.
M., Hrébjartsson, A., Lalu, M. M., Li, T., Loder, E. W., Mayo-Wilson, E., McDonald, S., ...
Moher, D. (2021a). The PRISMA 2020 statement: An updated guideline for reporting systematic
reviews. PLoS Medicine, 18(3), e1003583. https://doi.org/10.1371/journal.pmed.1003583

Paksi, B., Sz¢Ell, K., & Fehérvari, A. (2023). Empirical Testing of a Multidimensional Model of
School Dropout Risk. Social Sciences, 12(2), 50. https://doi.org/10.3390/socsci12020050

Pavon, M. A. L., & Paez, S. A. C. (2025). Modelado del indice de desercién estudiantil en
Carreras de Ingenieria en una Instituciéon de Educaciéon Superior.: Modeling of the student
dropout rate in Engineering Degrees in a Higher Education Institution. Revista Cientifica
Multidisciplinar G-nerando, 6(2), 4g. 228-242. https://doi.org/10.60100/rcmg.v6i2.733

Quimiz-Moreira, M., Delgadillo, R., Parraga-Alava, J., Maculan, N., & Mauricio,
D. (2025). Factors, Prediction, Explainability, and Simulating University Dropout Th-
rough Machine Learning: A Systematic Review, 2012-2024. Computation, 13(8), 198.
https://doi.org/10.3390/computation13080198

Rabelo, A. M., & Zarate, L. E. (2025). A model for predicting dropout of higher education
students. Data Science and Management, 8(1), 72-85. https://doi.org/10.1016/j.dsm.2024.07.001

Rahmani, A. M., Groot, W., & Rahmani, H. (2024). Dropout in online higher education: A sys-
tematic literature review. International Journal of Educational Technology in Higher Education,
21(1), 19. https://doi.org/10.1186/s41239-024-00450-9

Realinho, V., Machado, J., Baptista, L., & Martins, M. V. (2022). Predicting Student Dropout
and Academic Success. Data, 7(11), 146. https://doi.org/10.3390/data7110146

Rebelo Marcolino, M., Reis Porto, T., Thompsen Primo, T., Targino, R., Ramos, V., Mar-
ques Queiroga, E., Munoz, R., & Cechinel, C. (2025). Student dropout prediction through
machine learning optimization: Insights from moodle log data. Scientific Reports, 15(1), 9840.
https://doi.org/10.1038/s41598-025-93918-1

Romero, S., & Liao, X. (2025). Statistical and machine learning models for pre-
dicting university dropout and scholarship impact. PLOS ONE, 20(6), e0325047.
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0325047

Segura, M., Mello, J., & Hernandez, A. (2022). Machine Learning Prediction of Uni-
versity Student Dropout: Does Preference Play a Key Role? Mathematics, 10(18), 3359.
https://doi.org/10.3390/math10183359

Selim, K. S., & Rezk, S. S. (2023). On predicting school dropouts in Egypt: A ma-
chine learning approach. Education and Information Technologies, 28(7), 9235-9266.
https://doi.org/10.1007/s10639-022-11571-x

https://doi.org/10.55204/trc.v6i2.e753



TESLA Revista Cientifica | ISSN 2796-9320 | Vol. 6 Num. 2 (2026), €753

Seo, E.-Y.,, Yang, J., Lee, J.-E., & So, G. (2024). Predictive modelling of student dro-
pout risk: Practical insights from a South Korean distance university. Heliyon, 10(11).
https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2024.e30960

Song, Z., Sung, S.-H., Park, D.-M., & Park, B.-K. (2023). All-Year Dropout Predic-
tion Modeling and Analysis for University Students. Applied Sciences, 13(2), 1143.
https://doi.org/10.3390/app13021143

Tong, T., & Li, Z. (2025). Predicting learning achievement using ensemble learning with result
explanation. PLOS ONE, 20(1), e0312124. https://doi.org/10.1371/journal.pone.0312124

Villar, A., & de Andrade, C. R. V. (2024). Supervised machine learning algorithms for predicting
student dropout and academic success: A comparative study. Discover Artificial Intelligence,
4(1), 2. https://doi.org/10.1007/s44163-023-00079-z

https://doi.org/10.55204/trc.v6i2.e753




