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RESUMEN 
Un tema preocupante en la Carrera de Ingeniería Civil de la Facultad de Ciencias 

Exactas y Tecnología de la Universidad Nacional de Tucumán (FACET-UNT) es el aban-
dono estudiantil. En el periodo que va desde 2005 hasta 2019, un total de 900 alumnos 
dejaron la carrera, de un total de 1615 ingresantes. El presente estudio se basó en el 
análisis de datos de historias académicas de estudiantes de ingeniería civil en la FA-
CET-UNT. Nuestro objetivo principal fue determinar las variables de rendimiento aca-
démico que tienen un impacto significativo en la deserción de la carrera. Para ello 
implementamos un modelo de correlación utilizando LightGBM (Barbier et al. 2016; 
Ke et al. 2017; Shi et al. 2022). Utilizamos este modelo para identificar las variables 
claves que influyen en la probabilidad de deserción de los estudiantes. Además, em-
pleamos la teoría de juegos para interpretar los resultados obtenidos. Específicamente, 
utilizamos la biblioteca SHAP (Lundberg et al., 2018, 2020; Lundberg & Lee, 2017) en 
Python para calcular los números de Shapley. Los resultados de nuestro estudio re-
velaron las variables más importantes que influyen en el abandono. Se identificaron 
diferencias significativas en términos de edad, tiempo transcurrido en los estudios y 
rendimiento académico, que incluye la cantidad de cursos aprobados y el número 
de exámenes realizados. Estos resultados pueden ser de utilidad para desarrollar es-
trategias más efectivas de retención estudiantil y mejorar el éxito académico en esta 
disciplina. 
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Cómo citar (APA): Paz. H.R. (2024). Factores del Abandono Universitario: Análisis con LightGBM y la Teoría de 
Juegos cooperativos de Shapley.  Revista Educación Superior y Sociedad, 36 (1), 163-193. 
Doi: 10.54674/ess.v36i1.872

163

REVISTA EDUCACIÓN SUPERIOR Y SOCIEDAD 
2024, VOL 36, Nº.1, pp. 163-193 
https://doi.org/10.54674/ess.v36i1.872 
e-ISSN: 26107759 

Recibido   2023-10-05    |  Revisado   2024-05-23  

Aceptado 2024-05-23    |  Publicado 2024-06-30  OPEN ACCESS

7.

mailto:hpaz@herrrera.unt.edu.ar
https://orcid.org/0000-0003-1237-7983


Revista Educación Superior y Sociedad, 2024, vol. 36, no. 1, pp. 163-193. 164

Factores del Abandono Universitario: Análisis ...Paz, H.R.

College Dropout Factors: Analysis with LightGBM  
and Shapley’s Cooperative Game Theory 

 
ABSTRACT 

A concerning issue in the Civil Engineering program at the Faculty of Exact Sciences 
and Technology of the National University of Tucumán is student attrition. From 2005 
to 2019, a total of 900 students dropped out of the program out of 1615 initial enrollees. 
This study was based on data analysis of academic histories of civil engineering students 
at FACET-UNT. Our main objective was to determine the academic performance vari-
ables that have a significant impact on the dropout of the career. To do this, we imple-
mented a correlation model using LightGBM (Barbier et al., 2016; Ke et al., 2017; Shi et 
al., 2022). We use this model to identify the key variables that influence the probability 
of student dropout. In addition, we use game theory to interpret the results obtained. 
Specifically, we use the SHAP library (Lundberg et al., 2018, 2020; Lundberg & Lee, 
2017) in Python to calculate the Shapley numbers. The results of our study revealed 
the most important variables that influence the dropout from the civil engineering 
career. Significant differences were identified in terms of age, time spent in studies, 
and academic performance, which includes the number of courses passed and the 
number of exams taken. These results may be useful to develop more effective student 
retention strategies and improve aCADEMIC Success in this discipline. 

Keywords: Academic failure; Data processing; Game theory 
 

Fatores de evasão universitária: análise com LightGBM  
e teoria dos jogos cooperativos de Shapley 

 
RESUMO 

Uma questão preocupante na Carreira de Engenharia Civil da Faculdade de Ciências 
Exatas e Tecnologia da Universidade Nacional de Tucumán é a evasão estudantil. No 
período de 2005 a 2019, um total de 900 alunos abandonaram o curso, de um total de 
1615 ingressantes. O presente estudo baseou-se na análise de dados de históricos 
acadêmicos de estudantes de engenharia civil da FACET-UNT. Nosso principal objetivo 
foi determinar as variáveis de desempenho acadêmico que impactam significativa-
mente na evasão do programa. Para isso, implementamos um modelo de correlação 
utilizando LightGBM (Barbier et al., 2016; Ke et al., 2017; Shi et al., 2022). Utilizamos 
este modelo para identificar as principais variáveis que influenciam a probabilidade 
de abandono escolar. Além disso, utilizamos a teoria dos jogos para interpretar os re-
sultados obtidos. Especificamente, usamos a biblioteca SHAP (Lundberg et al., 2018, 
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2020; Lundberg & Lee, 2017) em Python para calcular números de Shapley. Os resul-
tados do nosso estudo revelaram as variáveis mais importantes que influenciam a 
evasão da carreira de engenharia civil. Foram identificadas diferenças significativas 
em termos de idade, tempo de estudo e desempenho acadêmico, incluindo o número 
de cursos aprovados e o número de exames realizados. Esses resultados podem ser 
úteis para desenvolver estratégias mais eficazes de retenção de alunos e melhorar o 
sucesso acadêmico nesta disciplina. 

Palavras-chave: Evasão escolar; Processamento de dados; Teoria do jogo 
 

Facteurs d’abandon universitaire : analyse avec LightGBM  
et la théorie des jeux coopératifs de Shapley 

 
RÉSUMÉ 

Un sujet préoccupant dans la filière du Génie Civil de la Faculté des Sciences Exactes 
et de la Technologie de l’Université Nationale de Tucumán est l’abandon des études 
par les étudiants. Sur la période allant de 2005 à 2019, un total de 900 étudiants ont 
abandonné leurs études, sur un total de 1615 inscrits. La présente étude s’appuie sur 
l’analyse des données issues des parcours académiques des étudiants en génie civil 
de la FACET-UNT. Notre objectif principal était de déterminer les variables de perfor-
mance académique qui ont un impact significatif sur l’abandon du programme. Pour 
ce faire, nous avons mis en œuvre un modèle de corrélation utilisant LightGBM (Barbier 
et al., 2016 ; Ke et al., 2017 ; Shi et al., 2022). Nous utilisons ce modèle pour identifier les 
variables clés qui influencent la probabilité de décrochage scolaire. De plus, nous uti-
lisons la théorie des jeux pour interpréter les résultats obtenus. Plus précisément, nous 
avons utilisé la bibliothèque SHAP (Lundberg et al. 2018; Lundberg y Lee 2017; Lund-
berg et al. 2020). Les résultats de notre étude ont révélé les variables les plus importantes 
qui influencent l’abandon de la carrière en génie civil. Des différences significatives 
ont été identifiées en termes d’âge, de temps passé à étudier et de résultats scolaires, 
notamment le nombre de cours réussis et le nombre d’examens passés. Ces résultats 
peuvent être utiles pour développer des stratégies de rétention des étudiants plus 
efficaces et améliorer la réussite scolaire dans cette discipline.  

Mots clés: Décrochage scolaire ; Abandon en cours d’études; Théorie des jeux 
 

1. INTRODUCCIÓN 

El abandono estudiantil representa un tema de gran preocupación en la Ca-
rrera de Ingeniería Civil de la Facultad de Ciencias Exactas y Tecnología (FACET) 
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de la Universidad Nacional de Tucumán (UNT), Argentina. Desde la imple-
mentación del Plan de Estudios de Ingeniería Civil en 2005, hasta el año 2020, 
solo 145 estudiantes han completado sus estudios, lo que se traduce en un 
promedio de aproximadamente 9 egresados por año. Durante este mismo 
período, se registraron 1615 ingresos a la carrera. Aunque esta cifra incluye 
universitarios que aún están cursando, queda claro que menos del 10% de 
los ingresantes finalizan sus estudios, un porcentaje alarmantemente bajo. El 
resto de los estudiantes corresponde a aquellos que abandonan o tienen 
altas probabilidades de hacerlo. Comprender en profundidad las causas de 
esta situación podría permitirnos desarrollar propuestas de mejora para reducir 
el abandono. 

El presente estudio se centró en el análisis de datos de historias académicas 
de estudiantes de ingeniería civil en la FACET-UNT, con el objetivo de identificar 
las variables de rendimiento académico que tienen un impacto significativo 
en la deserción. Para ello, se implementó un modelo de correlación utilizando 
LightGBM, siguiendo las metodologías propuestas por Barbier et al. (2016), 
Ke et al. (2017) y Shi et al. (2022). Este modelo nos permitió identificar las va-
riables clave que influyen en la probabilidad de abandono de los estudiantes. 

Además, se empleó la teoría de juegos para interpretar los resultados obte-
nidos. Específicamente, se utilizó la biblioteca SHAP (Lundberg et al., 2018, 
2020; Lundberg & Lee, 2017) en Python para calcular los valores de Shapley, 
proporcionando una interpretación detallada de la contribución de cada va-
riable a la deserción estudiantil. 

 
2. ESTUDIO DE ANTECEDENTES Y PRECISIONES CONCEPTUALES 

La deserción académica en instituciones de educación superior representa 
un desafío crucial en la búsqueda de una educación de calidad y equidad. 
Este fenómeno no solo tiene un impacto significativo en la vida de los estu-
diantes, sino que también plantea preocupaciones importantes para las insti-
tuciones educativas y la sociedad en general (Cabrera et al. 2006; Tinto 1975).   

En la última década, se han redoblado los esfuerzos para investigar la causa 
del problema en su contexto. Algunos autores señalan factores económicos, 
institucionales y sociales como desencadenantes (Abdala Leiva, Castiglione, y 
Infante 2008; Arancibia et al. 2013; Arce et al. 2017). Otros autores han identi-
ficado factores sociofamiliares como enfermedades personales o familiares, 
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lejanía de la vida universitaria en función de las becas o la necesidad de inte-
gración en el mercado laboral (Gonzalez-Ramirez y Pedraza-Navarro 2017). 

Se identificaron factores relacionados con la adaptación profesional, social y 
académica, la dedicación y el uso de tecnologías de aprendizaje (Bernardo 
et al. 2016; Castillo-Sánchez et al., 2020; Chacín et al., 2020; Da Re y Clerici 
2017; Lázaro Alvarez et al., 2020). Asimismo se investigó la relación entre la sa-
tisfacción, el rendimiento académico y la probabilidad de abandonar los es-
tudios (De Coninck et al., 2019; Ponce, 2021; Tomás y Gutiérrez, 2019).  

Fonseca y García analizan el desgranamiento desde la teoría organizacional, 
critican la tendencia de la investigación basadas sólo en teorías de la adaptabi-
lidad de los estudiantes y revelan la necesidad de incluir recomendaciones 
para que las instituciones se adapten a los nuevos grupos de estudiantes. Tam-
bién piden la inclusión de estudios cualitativos y mixtos en los análisis de de-
serción, ya que esta es un fenómeno complejo y multifacético (Fonseca y García 
2016). Estos elementos se han considerado y tienen mucha importancia. 

En otros estudios, la formación previa en matemáticas relacionada con los 
puntajes de las pruebas de ingreso y el rendimiento académico del primer 
año, particularmente en matemáticas introductorias e informática, se ha iden-
tificado como predictor de deserción (Kori et al., 2018; Niitsoo et al. 2014). 

De igual forma, se analizaron variables no evaluadas en los estudios anteriores, 
tales como conocimientos teóricos y prácticos de informática (Araque et al., 
2009; Xenos et al., 2002) y desarrollo del pensamiento lógico y analítico (Sala-
zar-Fernández et al. 2019; Mitic et al. 2021). Si bien se examinaron variables 
socioeconómicas, ninguno de estos estudios utilizó un enfoque económico. 

Con relación a las técnicas de investigación utilizadas para analizar los pro-
cesos de desgranamiento y abandono, la utilización de bases de datos para la 
gestión de información relativa al desarrollo del curriculum (historias acadé-
micas de alumnos, gestión de aulas virtuales, datos de cursadas en cada asig-
natura, entre otros aspectos) ha promovido el desarrollo de herramientas de 
análisis de datos que actualmente se categorizan como Educational Data Mi-
ning (EDM) y Learning Analytics (LA). 

Esta última puede definirse como la medición, recolección, análisis y reporte 
de datos sobre los alumnos y sus contextos, con el fin de comprender y op-
timizar el aprendizaje y los entornos en los que se desarrolla. (Lang et al. 
2017). 
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Existen muchos estudios que analizan y describen estas técnicas (Armatas y 
Spratt 2019; Gagliardi et al., 2018; Hilliger et al. 2019; Ozdemir et al., 2019; Ro-
mero y Ventura 2020; Volungeviciene et al. 2019). La mayor parte de la inves-
tigación que aplica LA en la educación superior se ha centrado en el estudio 
de la retención y el abandono (Siemens et al., 2014). Con relación a la aplicación 
de técnicas específicas al estudio de esta problemática, Wan Yaacob et al., 
(2020) proponen técnicas de minería de datos para comprender qué estu-
diantes están en riesgo de abandonar y cuáles son los factores que contribuyen 
a mayores tasas de deserción. 

Namoun y Alshanqiti realizaron una revisión sistemática de la literatura con 
relación a la predicción del rendimiento de los estudiantes mediante la minería 
de datos y técnicas de análisis de aprendizaje. El trabajo sintetiza los modelos 
y paradigmas aplicados de la minería de datos aplicados en la educación para 
predecir el desempeño de los estudiantes; también, identifica varios desafíos 
y proporciona recomendaciones para futuras investigaciones en el campo de 
la minería de datos educativos (Namoun y Alshanqiti, 2021). 

Alban y Mauricio abordaron la literatura sobre la predicción de la deserción 
estudiantil universitaria como objeto de estudio, mediante técnicas de mi-
nería de datos. Encontraron que este objeto de estudio es un problema que 
afecta a universidades de todo el mundo, con consecuencias tales como re-
ducción de matrícula, de ingresos para la universidad y pérdidas financieras 
para el Estado que financia los estudios, y además constituye un problema 
social para los estudiantes, sus familias y la sociedad en general. Es por eso 
que concluyen relevando la importancia de la predicción de este fenómeno 
sobre deserción universitaria; esto es, identificar con anticipación a los estu-
diantes desertores, para diseñar estrategias que proyecten soluciones al pro-
blema (Alban y Mauricio 2019). Consideramos significativo destacar como 
conclusiones de este estudio los principales factores que causan el abandono 
universitario: 

1. Factores económicos, institucionales y sociales. 
2. Factores sociofamiliares como enfermedades personales o familiares, 
lejanía de la vida universitaria debido a becas, y la necesidad de integrarse 
al mercado laboral. 
3. Factores relacionados con la adaptación profesional, social y académica, 
la dedicación y el uso de tecnologías de aprendizaje. 
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4. Relación entre la satisfacción, el rendimiento académico y la probabi-
lidad de abandonar los estudios. 

En el presente artículo se analizan factores principalmente académicos y re-
lacionados con el desempeño y progreso de los estudiantes en sus estudios, 
identificando patrones que influyen en la decisión de abandono. Asimismo, 
se analiza la variable tiempo de permanencia en la universidad y cómo influye 
este factor en la deserción. 

 
3. MÉTODO 

3.1. Población y Muestra 

Los datos objeto de análisis provienen de las trayectorias académicas de 
1615 estudiantes matriculados en la carrera de Ingeniería Civil, abarcando un 
espectro diverso de avances en la carrera, desde estudiantes de primer año 
hasta aquellos en etapas cercanas a la graduación, así como individuos que 
han discontinuado su formación y aquellos que han culminado su proceso 
educativo. Estos datos se obtuvieron a través del Sistema de Gestión Admi-
nistrativa y de Estudiantes (SIGEA), que recopila y centraliza información rele-
vante sobre el progreso académico y la gestión de los estudiantes en el pro-
grama. 

En el marco de esta investigación, se ha llevado a cabo un exhaustivo examen 
del rendimiento académico de estudiantes universitarios a lo largo de un pe-
ríodo de catorce años, desde 2004 hasta 2019. Esta delimitación temporal se 
justifica en base a la implementación de un nuevo plan de estudios para la 
carrera de ingeniería civil, el cual modifica completamente el currículo anterior, 
impidiendo el análisis coherente de datos de historias académicas anteriores 
a dicha fecha. Además, es significativo destacar que se decidió detener el aná-
lisis en el año 2019 por dos razones fundamentales. En primer lugar, la pande-
mia de COVID-19 plantea la posibilidad de que se hayan producido variaciones 
en el rendimiento académico producto de este hecho. En segundo lugar, se 
realizó un cambio en la base de datos del estudio a partir del año 2020, lo que 
justifica la conclusión del período de análisis en 2019 para mantener la cohe-
rencia metodológica. 

Con el propósito de asegurar la precisión de los resultados, se efectuó una 
exclusión de aquellos estudiantes que habían obtenido la aprobación de asig-
naturas mediante un sistema de equivalencias, debido a modificaciones en 
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su plan de estudios, trayectoria académica o institución educativa. Dicha me-
dida se implementó considerando que estos alumnos podrían haber ingresado 
al programa con asignaturas ya aprobadas, lo cual podría impactar en su pro-
greso y desempeño en comparación con sus pares. Para el análisis, se procedió 
a seleccionar un conjunto de 1343 historias académicas de un total de 1615. 

En el presente contexto, se clasifica como «egresados» a aquellos estudiantes 
que han finalizado sus estudios dentro del período bajo evaluación (2005-
2019). Por su parte, se considera «permanentes» a los estudiantes que han 
mantenido su inscripción en el programa académico hasta el año 2019 y aún 
no han concluido su formación. 

En última instancia, se define la situación de «deserción» para aquellos alum-
nos que no registran ninguna inscripción en el año 2020 y no han culminado 
su proceso educativo. Al adoptar este enfoque, seguimos la propuesta de 
González Fiegehen (2007) para los alumnos que se matricularon en 2019, re-
presentando únicamente el 5% del total analizado (Paz, 2022). Para el resto 
de los estudiantes, se emplea un criterio menos riguroso, incluyendo a aquellos 
que retoman su inscripción en la carrera y reanudan sus estudios tras un pe-
ríodo de inactividad. El cálculo de los lapsos temporales se ha basado en la di-
ferencia entre la última actividad documentada en el sistema SIGEA y la fecha 
de ingreso al programa académico. 

El programa de estudios de cinco años y medio, distribuido en un total de 
once semestres, sigue un Sistema de Correlativas que establece condiciones 
necesarias para poder inscribirse en los cursos. Estas condiciones pueden ser 
«regularizadas», lo que significa que se han superado evaluaciones parciales 
o tareas prácticas, o «aprobadas», lo que indica que se ha completado satis-
factoriamente el examen final del curso, garantizando así su aprobación. 

Para el análisis se utilizaron las historias académicas (ver apartado 2.1.), de 
las cuales se extrajeron los siguientes datos para 1343 estudiantes: 

. Género 

. Edad Ultima Actividad 

. Tiempo Facultad 

. Abandono 

. Promedio Notas 

. Número Total Cursadas 

. Número Regulares 
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. Número Recursadas 

. Número Libres 

. Número de Exámenes 

. Número Promociones 

. Número Aprobados 

. Número de Reprobados 

. Número de Ausentes 
 

3.2. Técnica de análisis: LightGBM 

La elección de las herramientas y metodologías adecuadas en la investigación 
es un proceso crucial que impacta directamente en la calidad y eficacia de los 
resultados obtenidos. En el caso de este estudio, la selección de LightGBM 
como algoritmo de aprendizaje automático y la integración de la teoría de 
juegos se basa en varias razones fundamentales: 

. Eficiencia Computacional: LightGBM es ampliamente reconocido en 
la comunidad de aprendizaje automático por su eficiencia computacional 
y su capacidad para manejar conjuntos de datos grandes y complejos. 
Su implementación de crecimiento de árboles por hojas (leaf-wise) 
permite un proceso de entrenamiento más rápido en comparación con 
otros algoritmos basados en árboles, lo que resulta especialmente be-
neficioso al analizar un gran volumen de datos de historias académicas 
de estudiantes.  
. Alto Rendimiento: LightGBM está diseñado para proporcionar un alto 
rendimiento en términos de precisión de predicción. Esto es esencial al 
abordar problemas de clasificación y predicción en el contexto de la de-
serción académica, donde se busca identificar patrones y factores de-
terminantes con la mayor precisión posible. 
. Interpretabilidad: A pesar de su complejidad, LightGBM ofrece he-
rramientas y métodos para interpretar y comprender los resultados 
del modelo. Esto es crucial para nuestro objetivo de identificar las 
variables de rendimiento académico más influyentes en la deserción 
estudiantil. 
. Teoría de Juegos: La incorporación de la teoría de juegos en el análisis 
añade un enfoque analítico adicional para entender las dinámicas detrás 
de las decisiones de los estudiantes en cuanto a la deserción. Esta teoría 
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nos permite considerar cómo las acciones de un estudiante pueden 
verse influenciadas por las de otros, lo que puede tener implicaciones 
significativas en la toma de decisiones académicas. 
. Enfoque Holístico: La combinación de LightGBM y la teoría de juegos 
nos brinda un enfoque holístico para abordar el problema de la deserción 
académica. Al utilizar un modelo de aprendizaje automático avanzado 
junto con la teoría de juegos, estamos mejor posicionados para explorar 
y comprender las interacciones complejas entre las variables de 
rendimiento académico y los factores de decisión de los estudiantes. 

A continuación, se detalla el proceso, incluyendo los parámetros utilizados 
en la aplicación del modelo: 

División de los Datos: 

Se inició el proceso de modelado dividiendo los datos en conjuntos de en-
trenamiento y testeo. Para ello, se utilizó la función `train_test_split` de la bi-
blioteca scikit-learn (Pedregosa et al. 2011), con una proporción del 70% de 
los datos para entrenamiento y un 30% para prueba. Esta división permite 
evaluar el rendimiento del modelo en datos no utilizados durante el entrena-
miento y garantizar su capacidad de generalización. 

Creación de los Conjuntos de Datos LightGBM: 

Luego, se crearon los conjuntos de datos específicos de LightGBM, denominados 
`d_train  ̀y `d_test ,̀ utilizando la clase `lgb.Dataset .̀ Estos conjuntos se constru-
yeron a partir de los datos de entrenamiento y prueba previamente divididos. 

Definición de Parámetros del Modelo: 

Los parámetros del modelo LightGBM se definieron cuidadosamente para 
lograr un equilibrio entre rendimiento y regularización. Los parámetros utili-
zados son los siguientes: 

- `max_bin`: 512 
-  `learning_rate`: 0.05 
-  `boosting_type`: «gbdt» 
- `objective`: «binary» 
-  `metric`: «binary_logloss» 
-  `num_leaves`: 10 
-  `verbose`: -1 
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-  `min_data`: 100 
-  `boost_from_average`: True 

Estos parámetros se configuran de acuerdo con las recomendaciones de 
LightGBM y con base en la experiencia previa en la selección de hiperparámetros. 
El objetivo es optimizar la precisión del modelo y controlar la complejidad. 

Entrenamiento del Modelo: 

Finalmente, el modelo LightGBM se entrenó utilizando la función ̀ lgb.train`. 
Se especificaron los conjuntos de datos de entrenamiento y se indicó el 
número de iteraciones (en este caso, 10,000). Además, se evaluó el rendimiento 
en el conjunto de prueba mediante la opción `valid_sets=[d_test]`. 

 
3.3. Técnica de análisis: Teoría de Juegos Cooperativos de Shapley 

En este estudio, hemos incorporado la teoría de juegos como un marco ana-
lítico valioso para comprender las dinámicas detrás de las decisiones de los 
estudiantes en relación con la deserción académica. Antes de profundizar en 
la explicación acerca de cómo se aplicó la teoría de juegos en nuestro análisis, 
es trascendental presentar los conceptos clave y herramientas utilizadas en 
esta metodología. 

La teoría de juegos es un campo de estudio que se centra en el análisis de 
las decisiones estratégicas tomadas por los agentes racionales cuando sus ac-
ciones afectan tanto sus resultados como los resultados de otros agentes. En 
el contexto de la educación superior, esta teoría puede utilizarse para modelar 
cómo las decisiones individuales de los estudiantes, como la decisión de aban-
donar o continuar con sus estudios, pueden estar influenciadas por las deci-
siones de otros estudiantes y factores contextuales. 

Los números Shapley son una herramienta fundamental en la teoría de 
juegos cooperativos que se utiliza para asignar un valor numérico a la contri-
bución relativa de cada jugador en un juego cooperativo. En el contexto de 
nuestro análisis, los números Shapley se utilizan para comprender cuánto 
contribuye cada variable (por ejemplo, el rendimiento académico) en la toma 
de decisiones de los estudiantes con respecto a la deserción académica. 

Para incorporar la teoría de juegos en nuestro análisis, aplicamos la biblioteca 
SHAP (SHapley Additive exPlanations), que nos permite calcular los números 
Shapley y visualizar la contribución de las variables al modelo LightGBM.  
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4. PRESENTACION DE RESULTADOS Y DISCUSION 

4.1. Presentación de resultados 

En este estudio, hemos aplicado diversas métricas de evaluación para calcular 
el rendimiento de nuestro modelo LightGBM y para evaluar la efectividad de 
nuestras predicciones en el contexto de la deserción académica en estudiantes 
de ingeniería civil de la FACET-UNT. Estas métricas son estándar en la evaluación 
de modelos de clasificación binaria y proporcionan una comprensión completa 
de cómo se desempeña nuestro modelo. A continuación, discutimos las mé-
tricas utilizadas: 

Los resultados son los siguientes:  

- Accuracy (la proporción de predicciones correctas.): 0.7816 
- Precision (la proporción de verdaderos positivos entre todas las pre-

dicciones positivas.): 0.7957 
- Recall (la proporción de verdaderos positivos entre todos los casos 

positivos reales.): 0.8170 
- F1 Score (una métrica que combina precisión y recall.): 0.8062 
- ROC AUC Score (el área bajo la curva ROC (Receiver Operating Cha-

racteristic)): 0.8699 
- Log Loss (la pérdida logarítmica binaria.): 0.6720 

Los resultados de las métricas de evaluación para el modelo LightGBM indican 
un rendimiento sólido en la tarea de clasificación de deserción académica en 
los estudiantes objeto del estudio. Con un valor de precisión (Precision) de 
0.7957, el modelo muestra una alta capacidad para identificar correctamente 
a los estudiantes que realmente abandonarán sus estudios, minimizando así 
los falsos positivos. Además, el valor de recall de 0.8170 indica que el modelo 
es eficaz en capturar una gran proporción de los casos reales de deserción, lo 
que es fundamental para la detección temprana de estudiantes en riesgo.  

El F1 Score de 0.8062, que combina precisión y recall, sugiere un equilibrio 
adecuado entre la identificación precisa y la minimización de errores. El alto 
valor del área bajo la curva ROC (ROC AUC Score) de 0.8699 indica que el mo-
delo tiene una buena capacidad para discriminar entre las clases positivas y 
negativas. Por último, el valor de pérdida logarítmica binaria (Log Loss) de 
0.6720 es coherente con un modelo bien calibrado. En conjunto, estos resul-
tados sugieren que el modelo LightGBM es preciso en la identificación de la 
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deserción académica y muestra un rendimiento robusto en este contexto es-
pecífico. En Tabla 1 se pueden observar los resultados de los números de Sha-
pley para cada variable. 

                                                                                                                                            Número Shapley 
NúmeroPromociones_shap                                                                                  3.651 
NúmeroRegulares_shap                                                                                        2.867 
PromedioNotas_shap                                                                                            2.569 
TiempoFacultad_shap                                                                                           2.533 
EdadUltimaActividad_shap                                                                                 2.510 
NúmeroRecursadas_shap                                                                                     1.923 
NúmeroTotalCursadas_shap                                                                                1.873 
MaxRegAcum_shap                                                                                               1.726 
NúmeroLibres_shap                                                                                               1.658 
NúmeroAprobados_shap                                                                                      1.636 
NúmerodeReprobados_shap                                                                               1.490 
NúmerodeAusentes_shap                                                                                    1.117 
NúmerodeExamenes_shap                                                                                  0.786 
Genero_shap                                                                                                            0.578 

Tabla 1. Valores de Shapley para las variables de importancia

Fuente: Elaboración propia.

Los resultados obtenidos al aplicar la teoría de juegos de Shapley para analizar 
la incidencia de las variables en la deserción estudiantil son esclarecedores en 
términos de la contribución relativa de cada variable en la toma de decisiones 
de los estudiantes sobre abandonar o continuar con sus estudios. Aquí se 
presentan las observaciones clave basadas en los números Shapley: 

. NúmeroPromociones_shap (3.651): Esta variable tiene el número 
Shapley más alto, lo que sugiere que es la característica más influyente 
en las decisiones de deserción. Un mayor número de promociones 
parece estar asociado con una menor probabilidad de deserción. 
. NúmeroRegulares_shap (2.867): La cantidad de cursos regulares apro-
bados también tiene una influencia significativa en la toma de decisiones 
de los estudiantes. Un mayor número de cursos regulares aprobados se 
asocia con una menor probabilidad de deserción. 
. PromedioNotas_shap (2.569): El promedio de calificaciones es otra 
variable relevante en la toma de decisiones. Un promedio de notas más 
alto parece ser un factor importante en la retención estudiantil. 
. TiempoFacultad_shap (2.533): El tiempo que un estudiante ha per-
manecido en la facultad también es una variable influyente. Cuanto 
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más tiempo haya estado un estudiante en la facultad, es menos probable 
que abandone sus estudios. 
. EdadUltimaActividad_shap (2.510): La edad en la que un estudiante 
realizó su última actividad académica tiene un impacto significativo. 
Los estudiantes más jóvenes en su última actividad tienden a tener una 
menor probabilidad de deserción. 

Estos cinco factores enumerados anteriormente (número de promociones, 
número de cursos regulares aprobados, promedio de calificaciones, tiempo 
en la facultad y edad en la última actividad) emergen como los predictores 
más influyentes en la deserción estudiantil, según los números Shapley. Estos 
hallazgos pueden ser valiosos para identificar a los estudiantes en riesgo y 
desarrollar intervenciones específicas para mejorar la retención. A continuación, 
se pueden los resultados para las variables de mayor importancia. 

 
4.2. Tiempo de permanencia en los estudios 

Los datos presentados muestran la relación entre el tiempo que un estudiante 
ha permanecido en la facultad (TiempoFacultad) y la influencia de esta variable 
en la probabilidad de abandono académico (ShapvalueAbandono) (Ver Fi-
gura 1). Dado que los valores de Shapley mayores a 0 indican una mayor 
probabilidad de abandono, mientras que los valores menores a 0 sugieren 
una mayor probabilidad de permanencia, podemos realizar las siguientes 
observaciones: 

. Tiempos Iniciales (0 a 1 año): Para estudiantes que recién ingresan, los 
valores de Shap_value_Abandono fluctúan entre valores positivos y 
negativos, pero la tendencia general es hacia valores negativos. Esto 
sugiere que, en este primer período, el tiempo en la facultad es un 
factor que contribuye positivamente a la probabilidad de permanencia, 
aunque la influencia puede no ser tan fuerte. 
. Tiempos Iniciales (más de 1 año a 3 años) Para estudiantes que han 
estado en la facultad durante este periodo, los valores de Shap_value_Aban-
dono son principalmente positivos. Esto indica que este período se 
asocia con una mayor probabilidad de abandono. Los valores positivos 
sugieren que esta variable contribuye negativamente a la probabilidad 
de permanencia en este rango de tiempo. Este factor se acentúa 
claramente desde el año y medio hasta los 3 años. 
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. Tiempos Intermedios (3 a 6 años): En el rango de 3 a 6 años de perma-
nencia en la facultad, los valores de Shap_value_Abandono fluctúan, 
pero la tendencia general es hacia valores negativos. Esto sugiere que, 
en este período intermedio, el tiempo en la facultad sigue siendo un 
factor que contribuye positivamente a la probabilidad de permanencia, 
aunque la influencia puede no ser tan fuerte como en los primeros 
años. 
. Tiempos Avanzados (6 años en adelante): Para estudiantes que han 
estado en la facultad durante más de 6 años, los valores de 
Shap_value_Abandono tienden a ser negativos, con faces en donde se 
torna positivo entre los 7 y 9 años. Posteriormente desciende nuevamente 
a valores negativos presentando una leve tendencia ascendente a 
medida que trascurren los años. 

El análisis de los valores de Shapley para la variable «TiempoFacultad» sugiere 
un patrón relevante. Los estudiantes presentan un claro patrón abandono en 
un periodo que va desde el año y medio hasta los tres años. Superado ese 
tiempo, los estudiantes que permanecen muestran un descenso en la proba-
bilidad de abandono, la que nuevamente se incrementa cuando se llega a los 
7 años de permanencia. Posteriormente se pasa nuevamente a una probabi-
lidad de abandono, aunque menos marcada que la anterior. Se puede observar 
que existen periodos de mayor probabilidad de abandono que se alternan 
con otros de menor probabilidad. Si se compara con el número de asignaturas 
regulares, vemos que a mayor cantidad de esta variable existe una mayor 
probabilidad de permanencia, aunque este efecto positivo disminuye a medida 
que transcurre el tiempo. Para tiempos de permanencia mayores a 12 años se 
observa una mayor tendencia al abandono, aun a pesar de tener una cantidad 
alta de asignaturas regulares.  
 
4.3. Edad del estudiante en su última actividad registrada 

Los datos presentados muestran la relación entre la edad en la que un estu-
diante realizó su última actividad académica (Edad_ultima_actividad) y la in-
fluencia de esta variable en la probabilidad de abandono académico (Shap_va-
lue_Abandono) (Ver Figura 2). Dado que los valores de Shapley mayores a 0 
indican una mayor probabilidad de abandono, mientras que los valores me-
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nores a 0 sugieren una mayor probabilidad de permanencia, podemos realizar 
las siguientes observaciones: 

. Edades Iniciales (18 a 19 años): Para estudiantes que realizaron su 
última actividad académica a edades tempranas (entre 18 y 19 años), 
los valores de Shap_value_Abandono son variados. Algunas edades 
dentro de este rango tienen valores positivos, lo que indica una mayor 
probabilidad de abandono, mientras que otras tienen valores negativos, 
lo que sugiere una mayor probabilidad de permanencia. Esto podría 
deberse a otras variables no consideradas en este análisis que influyen 
en la toma de decisiones de los estudiantes. 
. Edades Intermedias (20 a 26 años): En el rango de edades de 20 a 26 
años, los valores de Shap_value_Abandono son predominantemente 
positivos. Esto indica que, en general, a medida que los estudiantes en-
vejecen en este rango, tienen una mayor probabilidad de abandono. La 
influencia positiva en la probabilidad de abandono se vuelve más pro-
nunciada a medida que la edad aumenta dentro de este rango. Se 
puede observar además que a la edad de entre 24 y 25 años se tienen 
valores de probabilidad de abandono marcadamente negativas.  

Figura 1. Valores de Número de Shapley para TiempoFacultad

Fuente: Elaboración propia. 
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. Edades Avanzadas (27 años en adelante): Para estudiantes que 
realizaron su última actividad académica a edades avanzadas (27 años 
en adelante), los valores de Shap_value_Abandono son principalmente 
positivos y tienden a aumentar. Esto sugiere que, después de cierta 
edad, un mayor “envejecimiento” se asocia con una mayor probabilidad 
de abandono. 

El análisis de los valores de Shapley para la variable «Edad_ultima_actividad» 
indica que la edad en la que un estudiante realizó su última actividad acadé-
mica tiene una influencia en la probabilidad de abandono académico. Las 
edades más jóvenes (18 a 19 años) y las avanzadas (27 años en adelante) se 
asocian con mayor probabilidad de abandono, mientras que las intermedias 
(20 a 26 años) influyen positivamente en la probabilidad de abandono a me-
dida que aumenta la edad. 

Figura 2. Valores de Número de Shapley para EdadUltimaActividad

Fuente: Elaboración propia. 

4.4. Asignaturas cursadas regularizadas 

Los datos presentados muestran la relación entre el número de cursos regu-
lares aprobados (NúmeroRegulares) y la influencia de esta variable en la pro-
babilidad de abandono académico (Shap_value_Abandono) (Ver Figura 3). 
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Dado que los valores de Shapley mayores a 0 indican una mayor probabilidad 
de abandono, mientras que los valores menores a 0 sugieren una mayor pro-
babilidad de permanencia, podemos realizar las siguientes observaciones: 

. Número Bajo de Cursos Regulares (0 a 5): Para estudiantes que han 
aprobado un número bajo de cursos regulares (0 a 5), los valores de 
Shap_value_Abandono son positivos, lo que indica una mayor probabilidad 
de abandono. Esto sugiere que los estudiantes que han aprobado pocos 
cursos regulares tienen una mayor propensión a abandonar sus estudios. 
A medida que el número de cursos regulares aprobados aumenta 
dentro de este rango, la influencia positiva disminuye, pero sigue siendo 
significativa. 
. Número Moderado de Cursos Regulares (6 a 13): En el rango de 6 a 13 
cursos regulares aprobados, los valores de Shap_value_Abandono 
fluctúan, pero tienden a ser positivos en general. Esto sugiere que, 
incluso cuando los estudiantes aprueban una cantidad moderada de 
cursos regulares, todavía existe una influencia positiva en la probabilidad 
de abandono, aunque esta influencia se vuelve menos pronunciada a 
medida que se aprueban más cursos. 

. Número Alto de Cursos Regulares (14 a 30): Para estudiantes que han 
aprobado un número significativamente alto de cursos regulares, los 
valores de Shap_value_Abandono son negativos. Esto indica que un 
mayor número de cursos regulares aprobados está asociado con una 
menor probabilidad de abandono. A medida que los estudiantes 
completan más cursos regulares, la influencia negativa en la probabilidad 
de abandono aumenta significativamente. 
. Número Alto de Cursos Regulares (30 en adelante): Sin embargo, a 
partir de las 30 asignaturas regularizadas, se muestra un cambio en la 
tendencia de permanencia. A partir de las 32 asignaturas regularizadas 
se puede observar que los valores de Shap pasan a ser de signo positivo, 
mostrando una tendencia al abandono asociado a una mayor permanencia 
en la facultad. Aunque la influencia positiva en la permanencia de haber 
regularizado una gran cantidad de asignatura deja de ser efectiva 
porque el estudiante permanece más de ocho años en la facultad. Esto 
nos mostraría un punto de inflexión en la relación entre las asignaturas 
regulares y la permanencia, en la que el tiempo de permanencia en la 
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facultad comienza a tener mayor relevancia y afecta significativamente 
el abandono de los estudiantes. 

El análisis de los valores de Shapley para la variable «NúmeroRegulares» 
revela patrones interesantes. Los estudiantes que han aprobado un número 
bajo o moderado de cursos regulares tienen una mayor probabilidad de aban-
dono, mientras que aquellos que han aprobado un número significativamente 
alto de cursos regulares, al menos hasta las 30 asignaturas, tienen una menor 
probabilidad de abandono.  

Figura 3. Valores de Número de Shapley para NúmeroRegulares

Fuente: Elaboración propia. 

4.5. Número de asignaturas aprobadas 

Los datos presentados muestran la relación entre el tiempo que un estu-
diante ha permanecido en la facultad (NúmeroAprobadas) y la influencia de 
esta variable en la probabilidad de abandono académico (Shap_value_Aban-
dono). Dado que los valores de Shapley mayores a 0 indican una mayor pro-
babilidad de abandono, mientras que los valores menores a 0 sugieren una 
mayor probabilidad de permanencia, podemos realizar las siguientes obser-
vaciones: 
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. Número Bajo de Asignaturas Aprobadas (0 a 11): Para estudiantes que 
han aprobado un número bajo de asignaturas (0 a 11), los valores de 
Shap_value_Abandono son principalmente negativos. Esto indica que, 
en general, un menor número de asignaturas aprobadas está asociado 
con una mayor probabilidad de abandono. La influencia negativa en la 
probabilidad de abandono es más pronunciada en el rango de 0 a 7 
asignaturas aprobadas. 
. Número Moderado de Asignaturas Aprobadas (12 a 27): En el rango 
de 12 a 27 asignaturas aprobadas, los valores de Shap_value_Abandono 
fluctúan, pero en su mayoría tienden a ser positivos. Esto sugiere que, a 
medida que los estudiantes aprueban un número moderado de asigna-
turas, la influencia positiva en la probabilidad de abandono se vuelve 
más prominente. Los estudiantes que han aprobado entre 12 y 27 asig-
naturas a menudo tienen una mayor probabilidad de abandono. Esto 
esta correlacionado con mayores valores de asignaturas en las que han 
quedado libres; es decir que deben recursar las mismas para poder 
seguir en la carrera. 
. Número Alto de Asignaturas Aprobadas (más de 27): Para estudiantes 
que han aprobado un número significativamente alto de asignaturas 
(más de 27), los valores de Shap_value_Abandono son predominantemente 
negativos, con valores positivos para aquellos estudiantes que presentan 
un mayor número de asignaturas en las que quedaron libres. Esto indica 
que un mayor número de asignaturas aprobadas está fuertemente 
asociado con una mayor probabilidad de abandono, aunque condicionada 
por la cantidad de asignaturas en las que quedaron libres. La influencia 
positiva en la probabilidad de abandono se vuelve más pronunciada a 
medida que se aumenta el número de asignaturas aprobadas. 

En general, los valores de Shap sugieren que promocionar más asignaturas 
está relacionado con una menor probabilidad de abandono, y a medida 
que el número de asignaturas promocionadas aumenta, este efecto es más 
pronunciado. 

 
4.6. Número de asignaturas promociones 

Los datos presentados muestran la relación entre el número de asignaturas 
aprobadas (Número_asignaturas_aprobadas) y la influencia de esta variable 
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en la probabilidad de abandono académico (Shap_value_Abandono) (Ver Fi-
gura 5). Dado que los valores de Shapley mayores a 0 indican una mayor pro-
babilidad de abandono, mientras que los valores menores a 0 sugieren una 
mayor probabilidad de permanencia, podemos realizar las siguientes obser-
vaciones: 

. Cuando el número de asignaturas promocionadas es 0, el valor de 
Shap es 2, lo que sugiere que tener 0 asignaturas promocionadas está 
asociado con una mayor probabilidad de abandono. 
. A medida que aumenta el número de asignaturas promocionadas, el 
valor de Shap disminuye gradualmente, llegando a ser negativo a partir 
de 2. Esto significa que a medida que promocionas más asignaturas, la 
probabilidad de abandono disminuye. 
. A partir de un valor de 7 en adelante, los valores de Shap son cada vez 
más negativos, lo que indica que promocionar un mayor número de 
asignaturas tiene un impacto aún más positivo en la reducción de la 
probabilidad de abandono. 

Figura 4. Valores de Número de Shapley para Número Aprobados

Fuente: Elaboración propia. 
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El análisis de los valores de Shapley para la variable «Número_asignaturas_apro-
badas» sugiere que el progreso académico y el número de asignaturas aproba-
das tienen una influencia significativa en la probabilidad de abandono acadé-
mico. En particular, los estudiantes que han aprobado un número bajo o 
moderado de asignaturas tienden a mostrar una mayor probabilidad de 
abandono, mientras que aquellos que han aprobado un número significati-
vamente alto de asignaturas también tienen una mayor probabilidad de 
abandono.  

Figura 5. Valores de Número de Shapley para NúmeroPromociones

Fuente: Elaboración propia. 

4.7. Número de asignaturas reprobadas 

Los datos presentados muestran la relación entre el número de asignaturas 
reprobadas (Número_asignaturas_reprobadas) y la influencia de esta variable 
en la probabilidad de abandono académico (Shap_value_Abandono) (Ver 
Figura 6). Dado que los valores de Shapley mayores a 0 indican una mayor 
probabilidad de abandono, mientras que los valores menores a 0 sugieren 
una mayor probabilidad de permanencia, podemos realizar las siguientes 
observaciones: 
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. Número Bajo de Asignaturas Reprobadas (0 a 5): Para estudiantes que 
tienen un número bajo de asignaturas reprobadas (0 a 5), los valores de 
Shap_value_Abandono son principalmente negativos, lo que indica 
una menor probabilidad de abandono. Esto sugiere que los estudiantes 
que han reprobado pocas asignaturas tienden a tener una mayor pro-
babilidad de permanencia en la facultad. Los valores negativos son más 
pronunciados en el rango de 0 a 3 asignaturas reprobadas. 
. Número Moderado de Asignaturas Reprobadas (6 a 16): En el rango 
de 6 a 16 asignaturas reprobadas, los valores de Shap_value_Abandono 
fluctúan, pero tienden a ser positivos en general. Esto indica que, a 
medida que el número de asignaturas reprobadas aumenta dentro de 
este rango, la influencia positiva en la probabilidad de abandono se 
vuelve más prominente. Los estudiantes que han reprobado entre 6 y 
16 asignaturas tienden a mostrar una mayor probabilidad de abandono. 
. Número Alto de Asignaturas Reprobadas (más de 16): Para estudiantes 
que tienen un número significativamente alto de asignaturas reprobadas 
(más de 16), los valores de Shap_value_Abandono son levemente 
positivos. Esto indica que un mayor número de asignaturas reprobadas 
está asociado con una mayor probabilidad de abandono. La influencia 
positiva en la probabilidad de abandono muestra un descenso a medida 
que aumenta el número de asignaturas reprobadas, sin embargo, también 
se observa que la cantidad de estudiantes en este rango de valores 
desciende drásticamente, lo que muestra que aquellos con un gran 
número de reprobados abandonaron la carrera en instancias anteriores. 

El análisis de los valores de Shapley para la variable «Número_asignaturas_re-
probadas» sugiere que el número de asignaturas reprobadas tiene una influen-
cia significativa en la probabilidad de abandono académico. Los estudiantes 
con pocas asignaturas reprobadas tienden a mostrar menor probabilidad de 
abandono, mientras que los que han reprobado un número moderado o alto 
de asignaturas suelen tener una mayor probabilidad de abandono. 

 
5. DISCUSIÓN DE LOS RESULTADOS 

Los resultados de este estudio que analizan el abandono universitario, exa-
minados principalmente a través de variables como el rendimiento académico, 
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Figura 6. Valores de Número de Shapley para NúmeroReprobados

Fuente: Elaboración propia. 

el tiempo de permanencia en la facultad y la edad, corroboran hallazgos de 
investigaciones previas, proporcionando un panorama más detallado y ac-
tualizado de los factores que influyen en la deserción estudiantil. Entendemos 
además que la importancia del estudio se centra además en la cuantificación 
del efecto de estas variables, ya que se discrimina como influyen estas variables 
con relación a su valor específico.  

Estos hallazgos están en consonancia con investigaciones previas que des-
tacan la importancia del rendimiento académico en la retención estudiantil. 
Estudios recientes han confirmado que el bajo rendimiento académico, medido 
a través de la cantidad de cursos reprobados, es uno de los principales factores 
que contribuyen a la deserción universitaria. Además, investigaciones realizadas 
por Alban y Mauricio (2019) señalan que los factores académicos, junto con 
económicos y sociofamiliares, son determinantes críticos en la decisión de 
abandonar los estudios universitarios. 

Estudios recientes han identificado que un bajo rendimiento académico es 
un predictor fuerte de la deserción. Por ejemplo, una investigación encontró 
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que los estudiantes con rendimiento académico bajos tienen una mayor pro-
babilidad de abandonar sus estudios debido a la acumulación de dificultades 
académicas y la pérdida de motivación (Realinho et al. 2022, Won et al. 2023). 
Similarmente, la utilización de modelos de aprendizaje automático para pre-
decir el rendimiento académico y la deserción ha mostrado que los estudiantes 
con dificultades académicas tempranas presentan un riesgo significativamente 
mayor de no completar sus estudios (Realinho et al. 2022). 

Un estudio brasileño de ingenieros que desertaron de la ciencia encontró 
que el 61% de los desertores universitarios entre 2013 y 2014 en la Universidad 
Tecnológica Federal de Paraná lo hicieron por problemas académicos. Asi-
mismo, el 29,5% de los que habían dejado la carrera de ingeniería eligieron 
otras facultades en la nueva universidad (Soistak Christo, Martins de Resende, 
y Galan Kuhn 2018).  

En cuanto al tiempo de permanencia en la facultad y la edad, los estudios in-
dican que los estudiantes mayores tienden a abandonar con más frecuencia 
que sus contrapartes más jóvenes. Esto puede deberse a las responsabilidades 
adicionales que los estudiantes adultos enfrentan, como el trabajo y la familia, 
que pueden interferir con su capacidad para mantenerse en sus estudios (Re-
alinho et al. 2022, Won et al. 2023). Además, el tiempo prolongado en la 
facultad sin progresar significativamente hacia la graduación incrementa la 
probabilidad de deserción debido a la fatiga académica y la presión financiera 
acumulada (Realinho et al. 2022). Por su parte, en otro estudio se ha observado 
que los estudiantes que no completan sus estudios en el tiempo estándar tie-
nen una mayor probabilidad de abandonar, ya que los retrasos en la graduación 
incrementan las tasas de deserción (Rumberger 2020). 

Estos resultados también concuerdan con investigaciones que utilizan mo-
delos predictivos basados en datos demográficos y académicos para identificar 
a los estudiantes en riesgo de deserción temprana. La integración de múltiples 
factores, incluyendo el rendimiento académico y las características demográ-
ficas, permite a las instituciones educativas desarrollar estrategias de inter-
vención más efectivas y personalizadas para reducir la tasa de deserción (Won 
et al. 2023). 

Nuestros hallazgos reafirman que tanto el rendimiento académico como el 
tiempo de permanencia en la facultad son indicadores cruciales de la deserción 
estudiantil. La implementación de sistemas de alerta temprana y programas 
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de apoyo dirigidos específicamente a estos factores podría ser una estrategia 
eficaz para mejorar la retención estudiantil y apoyar el éxito académico. 

 
5.1. Consideraciones sobre limitaciones y sesgos 

Al considerar los resultados previamente analizados, es esencial tener en 
cuenta algunas limitaciones y posibles sesgos en nuestra investigación. En pri-
mer lugar, aunque hemos identificado variables significativas que influyen en 
la probabilidad de abandono académico, este estudio se basa en datos históricos 
de estudiantes de ingeniería civil de una institución específica, lo que puede li-
mitar la generalización de nuestros hallazgos a otros contextos académicos. 
Además, no hemos considerado ciertas variables socioeconómicas o personales 
que podrían influir en las decisiones de abandono de los estudiantes. A pesar 
de estas limitaciones, nuestros resultados proporcionan una visión valiosa de 
las variables clave que deben ser consideradas por las instituciones educativas 
al desarrollar estrategias de retención y apoyo a los estudiantes. Futuras inves-
tigaciones pueden abordar estas limitaciones y explorar aún más las interac-
ciones complejas que influyen en las decisiones de abandono académico. 

Es fundamental destacar que, si bien realizamos un análisis exhaustivo utili-
zando el método SHAP (Shapley Additive Explanations), los resultados obtenidos 
no establecen una relación de causalidad entre las variables analizadas y el 
abandono académico. En otras palabras, no podemos inferir que las variables 
identificadas y sus respectivos resultados sean las causas directas del abandono 
estudiantil. Lo que estos resultados proporcionan son pistas valiosas y signifi-
cativas sobre las influencias y patrones asociados a la probabilidad de abandono. 
La retención académica es un fenómeno multidimensional y complejo, y las 
decisiones de los estudiantes pueden estar influenciadas por factores interre-
lacionados, algunos de los cuales pueden no haber sido considerados en este 
análisis. Por lo tanto, es esencial que futuras investigaciones exploren más a 
fondo estas relaciones y consideren posibles variables adicionales para una 
comprensión más completa de los determinantes del abandono académico. 

 
6. CONCLUSIONES 

Este estudio ha arrojado luz sobre los factores que influyen en la probabilidad 
de abandono académico en estudiantes de ingeniería civil de la FACET-UNT. 
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Hemos identificado variables significativas, como el número de asignaturas 
reprobadas, el número de asignaturas aprobadas, la edad en la que se realizó 
la última actividad académica y el tiempo de permanencia en la facultad, aso-
ciadas, todas estas con la probabilidad de abandono.  

Sin embargo, es primordial enfatizar que estos resultados no establecen re-
laciones causales, sino que ofrecen pistas valiosas para comprender mejor 
este fenómeno complejo. Además, hemos utilizado el método SHAP para 
analizar la importancia relativa de estas variables en la toma de decisiones de 
abandono, destacando la necesidad de brindar un apoyo más personalizado 
a los estudiantes que enfrentan dificultades académicas. Si bien este estudio 
contribuye a nuestra comprensión de la retención estudiantil, es fundamental 
reconocer las limitaciones inherentes y la falta de causalidad en nuestros ha-
llazgos. Las instituciones educativas pueden utilizar esta información como 
punto de partida para desarrollar estrategias de retención más efectivas y 
brindar apoyo a los estudiantes de manera más precisa. 

Las implicaciones prácticas derivadas de los hallazgos de este estudio son 
significativas para las instituciones educativas que deseen mejorar sus estra-
tegias de retención estudiantil. En primer lugar, dado que variables como el 
número de asignaturas reprobadas, el número de asignaturas aprobadas, la 
edad en la que se realizó la última actividad académica y el tiempo de perma-
nencia en la facultad tienen un impacto en la probabilidad de abandono, las 
instituciones pueden utilizar esta información para identificar a los estudiantes 
en riesgo y brindarles apoyo personalizado. Esto podría incluir asesoramiento, 
tutorías específicas para áreas problemáticas y programas de seguimiento 
para monitorear el progreso académico de cerca. 

Además, la aplicación del método SHAP para analizar la importancia relativa 
de estas variables resalta la necesidad de considerar enfoques más avanzados 
de análisis de datos y explicación de modelos en la toma de decisiones de re-
tención. Las instituciones pueden aprovechar técnicas similares para com-
prender mejor los factores que influyen en el abandono y diseñar interven-
ciones más efectivas.  

Para futuras investigaciones, se ampliará el alcance de este estudio conside-
rando la inclusión de variables adicionales, como factores socioeconómicos. 
Esto permitirá una comprensión más completa de los determinantes del aban-
dono académico. Además, indagaciones longitudinales que sigan a los estu-
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diantes a lo largo de su trayectoria académica podrían proporcionar informa-
ción valiosa sobre cómo evolucionan estos factores con el tiempo. 

Para finalizar, consideramos que este estudio subraya la importancia de abor-
dar la retención estudiantil como un desafío multidimensional que requiere 
enfoques holísticos y personalizados. Las recomendaciones basadas en evi-
dencia y la aplicación de técnicas avanzadas de análisis de datos pueden con-
tribuir significativamente a la mejora de las tasas de retención y, en última 
instancia, al éxito académico de los estudiantes. 
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