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Resumen

Este trabajo presenta una Revision Sistematica de la Literatura (RSL) sobre el uso de técnicas
de Analisis de Supervivencia (AS) para predecir la desercidon estudiantil para el problema de
Ingenieria de Software. La educacion en Ingenieria de Software enfrenta altas tasas de
abandono, lo que resalta la necesidad de enfoques predictivos que apoyen la retencion escolar.
El AS, aplicado con éxito en areas como la salud, permite modelar tanto la ocurrencia como
el momento de un evento, ofreciendo ventajas frente a otros métodos. Siguiendo las directrices
de Kitchenham y el enfoque Quasi-Gold Standard, se identificaron 36 estudios primarios
publicados entre 2013 y 2025. Los resultados muestran que el modelo de riesgos
proporcionales de Cox es la técnica mas utilizada, junto con Kaplan-Meier y otros enfoques
de regresion. Asimismo, se identificaron 29 variables relevantes y 16 métricas de validacion.
Larevision evidencia que el AS facilita la deteccion temprana de estudiantes en riesgo, aunque
enfrenta retos como la necesidad de datos extensos y su limitada adopcion en el ambito
educativo.

Palabras Clave: Educacion en Ingenieria de Software; Andlisis de Supervivencia; Desercion
estudiantil; Revision Sistematica de la Literatura.

Abstract

This work presents a Systematic Literature Review (SLR) on the use of Survival Analysis
(SA) techniques to predict student dropout in the context of Software Engineering. Software
Engineering education faces high attrition rates, highlighting the need for predictive
approaches that support student retention. SA, successfully applied in fields such as healthcare,
enables modeling both the occurrence and timing of an event, offering advantages over other
methods. Following Kitchenham’s guidelines and the Quasi-Gold Standard approach, 36
primary studies published between 2013 and 2025 were identified. The results show that Cox
proportional hazards model is the most widely used technique, along with Kaplan-Meier and
other regression approaches. In addition, 29 relevant variables and 16 validation metrics were
identified. The review demonstrates that SA facilitates the early detection of at-risk students,
although it faces challenges such as the need for extensive datasets and its limited adoption in
the educational domain.

Keywords: Software Engineering Education; Survival Analysis; Student dropout; Systematic
Literature Review.

1. Introduccion

La Ingenieria de Software (IS) es una disciplina que adopta enfoques de ingenieria
para desarrollar software de calidad (Wang, 2007). La IS brinda técnicas de apoyo a la
especificacion, disefio y evolucion del software, garantizando su calidad (Sommerville,
2016). Para tal efecto, el ingeniero de software adopta un enfoque sistematico y
organizado de su trabajo para producir software de alta calidad (Sommerville, 2016).

La educacion en la IS desempefia un papel esencial en la formacion de los estudiantes
sobre tecnologias, procesos y practicas que aseguren la calidad en el desarrollo de
software (Cico, 2022). Sin embargo, el numero de desarrolladores de software titulados
en IS es pequeno en comparacion con el nimero de personas que desarrollan o modifican
software (Mead et al., 2018). El estudio de la desercion escolar (DE) en la IS y campos
relacionados con la informaética ha recibido una mayor atencion debido a la necesidad de
profesionales en estas carreras (Bayona-Or¢, 2023).

El Anélisis de Supervivencia (AS) surge como propuesta por parte de investigadores
de las comunidades de aprendizaje automdtico y mineria de datos para enfrentar esta
problematica (Ameri et al., 2016). El AS permite identificar los factores que afectan un

C5-2



evento de interés (Shi & Zhou, 2023). En el ambito de la DE, el AS facilita la
identificacion de estudiantes en riesgo y de los factores que influyen en esta condicidn,
mediante el andlisis de los datos presentados en su perfil de ingreso (PI) y TE.

A pesar del éxito de los métodos de AS en ambitos como la sanidad, la salud y en
recientes estudios enfocados en la DE, la aplicacion de estos métodos ha sido escasamente
explorada en comparacion con otros enfoques en este problema. Esta carencia en la
aplicacion del AS en la DE resalta la necesidad de realizar una Revision Sistematica de
la Literatura (RSL) centrada en las técnicas de AS utilizadas como colaboracion para
resolver el problema de la DE.

Este trabajo aborda dicha brecha mediante una Revision Sistematica de la Literatura
(RSL) que consolida y analiza 36 estudios primarios publicados entre 2013 y 2025,
siguiendo las directrices de Kitchenham y el enfoque Quasi-Gold Standard (QGS). La
revision ofrece un mapeo estructurado de las técnicas de AS maés utilizadas (destacando
la prevalencia del modelo de Riesgos Proporcionales de Cox y el estimador Kaplan-
Meier) junto con 29 variables relevantes y 16 métricas de validacion. Asimismo,
identifica los principales retos y oportunidades de investigacion para mejorar la deteccion
temprana de estudiantes en riesgo. Al sintetizar el estado del arte, este trabajo aporta una
referencia fundamental para futuras investigaciones y el desarrollo de modelos
predictivos orientados a fortalecer la retencion estudiantil en la educacion en Ingenieria
de Software.

El resto de este articulo se organiza de la siguiente manera: la Seccidon 2 presenta los
trabajos relacionados. La Seccion 3 describe la metodologia aplicada en este estudio. La
Seccion 4 reporta los resultados experimentales, mientras que la Seccion 5 ofrece una
discusion de los hallazgos. La Seccidon 6 expone las amenazas a la validez, y la Seccion
7 presenta las conclusiones.

2. Trabajo relacionado

Uno de los primeros antecedentes del uso de Analisis de Supervivencia (AS) aplicado
a la desercion escolar (DE) fue el trabajo de Plank y colaboradores, quienes emplearon el
modelo de regresion de Cox para estudiar la relacion entre la DE en educacion secundaria
y el plan de estudios. En particular, analizaron como la combinacion de educacion técnica
(CTE) y cursos académicos influia en la probabilidad de abandono, concluyendo que la
exposicion a ambos tipos de formacion podia fortalecer la motivacion y el apego del
estudiante a la escuela (Plank et al., 2008). Posteriormente, Ameri et al. (2016)
propusieron un marco de prediccion temprana de la DE en la Wayne State University,
también basado en el modelo de Cox, incorporando variables demograficas,
socioecondmicas y del trayecto escolar. Sus resultados evidenciaron la utilidad de
informacion previa a la matricula y de factores académicos como créditos
aprobados/reprobados y promedio semestral, para identificar estudiantes en riesgo y
orientar intervenciones oportunas (Ameri et al., 2016).

En un estudio mas reciente, Gomes et al. (2023) analizaron la DE en estudiantes de
Ciencias de la Computacion de la Universidad de Brasilia (UnB) mediante un modelo de
regresion Log-Normal. Este permitié estimar el niimero de semestres hasta la desercion
o el ultimo seguimiento, destacando la influencia de factores como la modalidad de
ingreso y el desempefio académico en la probabilidad de abandono (Gomes et al., 2023).
Estos estudios reflejan la utilidad del AS como técnica robusta para modelar y
comprender los factores asociados a la desercion en distintos niveles educativos y
disciplinas.

A pesar de la creciente preocupacion por las altas tasas de desercion en los programas
de Ingenieria de Software, la literatura carece de una sintesis sistematica sobre la
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aplicacion de técnicas de AS para predecir la desercion estudiantil en este dominio.
Aunque el AS ha sido empleado con éxito en areas como la salud para modelar tanto la
ocurrencia como el momento de un evento, su adopciéon en contextos educativos (y
particularmente en la educacién en Ingenieria de Software) sigue siendo limitada y
dispersa. Los estudios existentes suelen centrarse en métodos de clasificacion o regresion
tradicionales, sin considerar la dimension temporal que el AS permite analizar. Ademas,
no existe una revision integral que identifique qué técnicas, variables y métricas de
validacion han resultado mas efectivas en la prediccion de la desercion estudiantil.

En conjunto, la evidencia muestra la preocupacion de las instituciones por fortalecer
la retencién escolar (RE) y alcanzar una mayor eficiencia terminal (ET). La desercion,
particularmente en areas de informadtica, sigue mostrando tasas elevadas pese a la
creciente demanda de profesionales en Ingenieria de Software. Ante la insuficiencia de
estrategias tradicionales, la aplicacion del AS se presenta como una alternativa
prometedora para anticipar riesgos y disefar intervenciones focalizadas. Sin embargo, la
escasez de estudios que empleen esta técnica en el andlisis de la DE en programas de IS,
junto con los crecientes indices de abandono, justifican la pertinencia de continuar
investigando en esta linea.

3. Método de investigacion

La metodologia seguida para esta RSL se bas6 en las directrices propuestas por
Kitchenham et al. (2015), que define tres etapas principales: planificacion, ejecucion y
presentacion de los hallazgos. Durante la etapa de ejecucion, se aplico una estrategia de
busqueda basada en el enfoque Quasi-Gold Standard propuesta por Zhang et al. (2011).

3.1 Planeacion

Preguntas de investigacion Para realizar este estudio, se establecieron cinco preguntas
de investigacion (PI) mostradas en la Tabla 1 con su respectiva motivacion. Estas
preguntas sirvieron como guia para extraer aspectos clave del AS en la desercion escolar.

Pregunta de Investigacion Motivacion

Identificar las técnicas de AS mas utilizadas en el
ambito de la DE en estudiantes.

PI1. ;Cuales son las técnicas de AS utilizadas en
la prediccion de desercion de estudiantes?

PI2. ;Cuales son las variables utilizadas para
modelar el AS en la prediccion de desercion de
estudiantes?

Identificar los factores mas utilizados para
modelar el AS en el ambito de la DE en
estudiantes.

PI3. ;Cuales son las métricas para validar los
modelos de AS en la prediccion de desercion de
estudiantes?

Identificar las métricas utilizadas para validar los
modelos de AS en el ambito de la DE en
estudiantes.

PI4. ;Cuales son las ventajas de las técnicas de
AS reportadas? dad

Identificar los beneficios de las técnicas de AS
reportadas en la literatura en el ambito de la DE
en estudiantes.

PI5. ;Cudles son los retos de las técnicas de AS
reportadas?

Identificar los desafios de las técnicas de AS
reportadas en la literatura en el ambito de la DE
en estudiantes.

Tabla 1. Preguntas de investigacion y sus motivaciones.

Proceso de busqueda La estrategia de busqueda siguid el proceso manual propuesto
por Zhang et al. (2011), que determind las bibliotecas digitales més utilizadas en las RSL
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para la busqueda de estudios relevantes en IS. Los recursos editoriales clave presentados
en el estudio son IEEEXplore, ACM Digital Library, ScienceDirect (Elsevier) y
SpringerLink. Ademas, se consideraron las plataformas Wiley Online Library y Taylor
and Francis Online, debido a la naturaleza multidisciplinaria de esta RSL. Estas fuentes
proveen un lugar de busqueda confiable para la busqueda de estudios relevantes en el
ambito del AS para la prediccion de la DE.

Concepto en idioma espaiiol Concepto en idioma inglés Términos y sinonimos
alternativos
Anadlisis de Supervivencia Survival Analysis Survival Function, Survival

Model, Survival Probability,
Survival Time

Desercion Estudiantil Student Dropout School Dropout

Retencién de Estudiantes Student Retention —

Tabla 2. Términos de busqueda (palabras clave).

La cadena de busqueda se construy6 basandose en la propuesta realizada por Zhang et
al. (2011). Esta propuesta comprende la combinacion de un método subjetivo y un método
objetivo. Esta combinacion permitié la identificacion de los términos de busqueda
presentados en la Tabla 2, con el proposito de construir las cadenas de busqueda
presentadas en la Tabla 3, para la busqueda automatizada de estudios primarios
relacionados con el AS aplicado en la prediccion de la DE.

ID CB ERS | ERO | EOCB Recall Effort

CB1 “survival*” AND (“school dropout” OR 6 5 1,366 83.33% | 0.36%
“student dropout” OR “student retention™)

CB2 | “survival analysis” AND (“school dropout” 6 5 102 83.33% | 4.90%
OR “student dropout” OR “student
retention”)

CB3 | (“survival analysis” OR “survival function” 6 5 132 83.33% | 3.78%
OR “survival model” OR “survival
probability” OR “survival time”) AND
(“school dropout” OR “student dropout” OR
“student retention”)

Tabla 3. Cadenas de busqueda (ID: Identificador de la Cadena de Busqueda; CB: Cadena de Busqueda;
ERS: Numero de estudios relevantes seleccionados; ERO: Total de estudios relevantes obtenidos; EOCB:
Total de estudios obtenidos por la cadena de busqueda).

Para la evaluacion de la cadena de blsqueda, se utilizo la técnica propuesta por Zhang
etal. (2011). Esta técnica utiliza un enfoque objetivo, que emplea un conjunto de criterios
cuantitativos para valorar el rendimiento de la estrategia de busqueda: sensibilidad
(recall) y precision (effort). La sensibilidad se define como la proporcion de estudios
relevantes recuperados para un tema determinado; y la precision es la proporcion de
estudios recuperados que son estudios relevantes. La sensibilidad y la precision
correspondientes a la cadena de busqueda esta dada por (1) y (2):
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Retrieved relevant studies

(1) Recall =

Relevant studies

Retrieved relevant studies

(2) Precision = - .
Retrieved studies

La evaluacion de la cadena de busqueda se realizd6 en el motor de busqueda
multidisciplinario SpringerLink, la seleccion del motor de busqueda se realizd. Esta
evaluacion revela la competencia de las cadenas de busqueda sugeridas para la
recuperacion de estudios pertinentes, basdndose en los valores adquiridos para los
criterios de sensibilidad (recall) y precision (effort). Esta apreciacion evidencia que las
cadenas de busqueda propuestas alcanzaron un porcentaje de 83.33% con respecto al total
de ERS.

En el proceso de evaluacion propuesto por Zhang et al. (2011), se sugiere un umbral
en el criterio recall para la aprobacion de la cadena de busqueda, que son los valores que
superan el 80%. En esta propuesta, el valor de recall adquiere mayor importancia al
representar el valor de estudios relevantes obtenidos por la cadena de biisqueda. Por este
motivo, la cadena de busqueda seleccionada para esta investigacion es la cadena de
busqueda CB3. Esta cadena de busqueda demostr6 una efectiva recuperacion del total de
ERS, agregando los términos relacionados pertinentes para la investigacion. Aunque la
cadena de busqueda CB2 presentd un incremento en el valor correspondiente al criterio
effort en relacion con la cadena de busqueda CB3, se consider6 la cadena de busqueda
CB3 debido a su adaptabilidad en los demas motores de busqueda seleccionados.

("survival analysis" OR "survival function" OR "survival model" OR "survival
probability" OR "survival time") AND ("school dropout" OR "student dropout" OR
"student retention")

Extraccion de datos El objetivo de esta subseccion del proceso de revision es obtener
los datos necesarios de los estudios primarios para responder a las preguntas de la
investigacion (Kitchenham et al., 2015). La plantilla representada en la Tabla 4 expone
los datos generales que se extraeran de los estudios primarios seleccionados.

Criterios de seleccion Los criterios de seleccion de estudios primarios se formulan con
el fin de identificar aquellos estudios capaces de aportar pruebas que sean de relevancia
para las preguntas de investigacion (Kitchenham et al., 2015). Estos criterios se expresan
en dos conjuntos: criterios de inclusion y criterios de exclusion mostrados en las Tablas
5y 6 respectivamente.

Dato Descripcion

1D Identificador nico del estudio generado con la
nomenclatura EP-#, que corresponde a Estudio
Primario (EP) - #nimero.

Titulo Titulo del estudio.

Autores Nombres de los autores responsables de la
publicacion del estudio.

Ao de publicacion Ano de publicacion del estudio primario,
comprendido entre los afios 2013-2025,
alineandose a los criterios de inclusion.

Fuente Direccion URL donde se encuentra el estudio en
linea.

C5-7



Tipo de publicacion

Tipo de publicacion (conferencia o journal).

Referencia o detalles de la publicacion

Referencia de la publicacion.

Palabras clave

Palabras clave establecidas en el estudio.

Venue Nombre de la conferencia o journal donde fue
presentado el estudio.
DOI Identificador tnico del estudio publicado.

Abstract o resumen

Resumen (abstract) establecido en el estudio.

Pregunta(s) de investigacion relacionada(s)

Preguntas de investigacion que el estudio
responde.

Técnica de AS utilizada en la prediccion de DE

Técnica de Aprendizaje Supervisado (AS)
utilizada en la prediccion de desercion de
estudiantes. (PI1).

Variable(s) utilizadas para modelar el AS en la
prediccion de DE

Variables utilizadas para modelar el AS en la
prediccion de desercion de estudiantes. (PI2).

Meétrica utilizada para validar el modelo de AS en
la prediccion de DE

Métrica utilizada para validar el modelo de AS en
la prediccion de desercion de estudiantes. (PI3).

Ventaja(s) de la técnica de AS en la prediccion de
DE

Ventaja(s) reportadas por la técnica de AS
utilizada en la prediccion de desercion de
estudiantes. (P14).

Reto(s) de la técnica de AS en la prediccion de
DE

Reto(s) reportados por la técnica de AS utilizada
en la prediccion de desercion de estudiantes.
(PI5).

Tabla 4. Formato de extraccion de los datos.

ID Criterio

CIl El estudio esta publicado entre 2013 y 2025.

CI2 El estudio esta escrito en el idioma inglés.

CI3 Se tiene acceso completo al estudio.

Cl4 Al leer el titulo y el resumen (abstract) del estudio se tienen indicios de responder al
menos una pregunta de investigacion.

CI5 Al leer completamente el estudio se responde al menos una pregunta de investigacion.

Tabla 5. Criterios de inclusion.




ID Criterio

CEl El estudio esta publicado como diapositiva, resumen, reporte técnico o capitulo de libro.

CE2 Al leer el titulo y el resumen (abstract) del estudio se identifica que el enfoque principal
se encuentra fuera del ambito de la educacion.

CE3 El estudio esta duplicado.

Tabla 6. Criterios de exclusion.

3.2 Ejecucion

Cuatro fases fueron definidas, cada una con criterios de inclusion y exclusion
especificos mostrados a continuacion:

Fase 1: Se incluyeron estudios publicados entre 2013 y julio de 2025 y ademas escritos
en el idioma inglés.

Fase 2: Se incluyeron estudios con acceso completo y se excluyeron aquellos que
estuvieran publicados como presentacion, resumen, reporte técnico o capitulo de libro.

Fase 3: Se incluyeron aquellos estudios que al leer el titulo y el resumen (abstract) del
estudio se tienen indicios de responder al menos una pregunta de investigacion.

Fase 4: Finalmente se incluyeron aquellos estudios que contestaran al menos una
pregunta de investigacion y se excluyeron los estudios duplicados.

3.3 Reporte

Se selecciond utilizar una sintesis narrativa siguiendo los pasos presentados por Popay
et al. (2006). En esta sintesis, se analizd los hallazgos, identificando patrones en las
gréficas y tabulaciones.

4. Resultados

Como resultado de la estrategia de busqueda y el proceso de seleccion, se identificaron
36 estudios primarios que respondieron a las preguntas de investigacion. La sintesis
narrativa se desarrolld siguiendo la metodologia propuesta por Popay et al. (2006).

La fuente Taylor & Francis fue la fuente que mas aport6 a los estudios primarios con
el 27.7% (10 estudios) seguido de Springer Link con 25% (9 estudios) y Wiley 19.4% (7
estudios). ACM DL y IEEE Xplore aportaron la misma cantidad de estudios conun 11.1%
(4 estudios), seguida Science Direct con 5.55% (2 estudios). Los 36 estudios primarios se
pueden encontrar en Sanchez-Garcia (2025).

4.1 PI1. ;Cuales son las técnicas de Analisis de Supervivencia utilizadas en la
prediccion de desercion de estudiantes?

A partir de la Fig. 1, se puede observar que el modelo Cox proportional hazards model
fue la técnica de AS mas utilizada, con un 48.57% del total de estudios primarios que
respondieron la pregunta de investigacion. La segunda técnica mas utilizada es el modelo
de Kaplan-Meier, con un 31.42% del total de estudios primarios que respondieron la
pregunta de investigacion. El modelo Logistic regression model y el enfoque Discrete-
time hazard model ocuparon el tercer lugar, con un 11.42% del total de estudios primarios
que respondieron la pregunta de investigacion, respectivamente. El modelo Multinomial
logistic regression model fue la ultima técnica en reportar una frecuencia mayor en
comparacion con el resto de las técnicas que reportaron una Unica intervencion en los
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estudios primarios, con un 8.57% del total de estudios primarios que respondieron la
pregunta de investigacion.

Shared frailty Cox model.
Parametric regression
PWP-CP model
Epanechnikov Kernel-Smoothed Hazard Function
Aalen additive model
Exponential modeling
Mixture of Survival Analysis Model-Cluster-Weighted...
Nelson Aelen estimator
Time-dependent Cox (TD-Cox)
Log-Normal regression model e
Multinomial logistic regression model
Discrete-time hazard model, e——— 4
Logistic regression mode|  se———— 4
Kaplan-Meier model 11
Cox proportional hazards model (Cox) 17

6 8 10 12 14 16 18

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Técnicas de AS

o
N
o~

Estudios primarios

Figura 1. Distribucion de estudios primarios por técnica de AS.

La razén de la preferencia en la adopcion del modelo Cox proportional hazards model
en el &mbito educativo es su amplio historial de uso en otros ambitos, como lo determina
Ameri et al. (2016) en su intervencion en la Wayne State University, en donde afirma
que, a pesar del éxito de los métodos de AS en areas como la salud, la ingenieria, etc.,
solo se ha intentado utilizar estos métodos de forma limitada en el problema de la
retencion de estudiantes.

4.2 PI2. ;Cuales son las variables utilizadas para modelar el Analisis de
Supervivencia en la prediccion de desercion de estudiantes?

Se extrajeron un total de 29 variables clave pertenecientes a entornos universitarios,
cursos de plataformas MOOC y entorno social particular. Estos atributos caracterizaron
a la poblacion estudiantil en &mbitos como los datos demograficos, atributos financieros,
antecedentes académicos e informacion semestral.

La Figura 2 muestra las variables clave en el contexto universitario, en donde se
aprecia que el género, el promedio, el puntaje de examen de admision, la educacion de
los padres, la edad, el promedio de escuela secundaria o bachillerato, las bajas por
semestre, el abandono de un curso y la ubicacion de residencia son los factores que mas
influyeron en el abandono de los estudiantes de institutos de educacion superior.
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Figura 2. Variables clave en el contexto universitario.
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4.3 PI3. ;Cuales son las métricas para validar los modelos de Analisis de Supervivencia
en la prediccion de desercion de estudiantes?

Del total de estudios primarios que respondieron esta pregunta de investigacion, se
extrajeron 16 métricas de validacion de modelos de AS en la prediccion de la DE. La
Figura 3 muestra la distribucion de estudios primarios segmentados por métrica reportada.

Las métricas mas frecuentes proporcionan una vision detallada de como estos modelos
funcionan especificamente en el contexto educativo. Entre las métricas reportadas, el
Log-rank test es el mas comun con un 30.76% de los estudios, seguido de cerca por
Recall, AUC, Akaike Information Criterion (AIC) y Concordance Index (C-index), cada
uno con un 23.07%. Ademas, métricas como Accuracy, Precision, F-measure, y Bayesian
Information Criterion (BIC) muestran una frecuencia del 15.38%.

Estudios primarios
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Figura 3. Distribucion de estudios primarios por métrica reportada.

4.4 PI4. ;Cuales son las ventajas de las técnicas de Analisis de Supervivencia
reportadas?

En la literatura educativa, los investigadores resaltan los beneficios de aplicar técnicas
basadas en AS para obtener informacion valiosa sobre los estudiantes en riesgo. A
continuacion, la Tabla 7 presenta las ventajas generales del AS identificadas durante la
revision.

4.5 PIS. ;Cuailes son los retos de las técnicas de Analisis de Supervivencia
reportadas?

De los 36 estudios primarios,3 reportaron retos de las técnicas de AS utilizadas para la
prediccion de desercion de estudiantes. Asimismo, se identificaron 2 retos generales del
AS aplicado en el ambito de la DE, proporcionados por los estudios EP-1 y EP-23. Tras
el analisis de los estudios primarios, se encontraron un total de 6 retos especificos de las
técnicas de AS, los cuales se relacionan tnicamente con 3 modelos de AS del total de 15
modelos identificados.

El primer reto general adquirido de los estudios primarios es el uso limitado del AS en
el ambito de la retencion de estudiantes y de la DE. Existe una tendencia por parte de los
autores en la modificacion y extension de los modelos estadisticos de AS para mejorar el
ajuste a los datos. A pesar de que el modelo de AS tiene mas flexibilidad para tratar el
problema de la retencién de estudiantes, hay pocos esfuerzos en la literatura en este
ambito de la educacion.
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Otro reto mas especifico del AS y en comparacion con otros métodos de estimacion
utilizados en la educaciodn, es que tiende a requerir mas informacidn, esto puede suponer
un reto importante para aquellos estudios con limitada cantidad de datos disponibles. Este
reto se presenta en el estudio realizado por Boualaphet y Goto (2020), en donde se
demuestra que el AS necesitd6 una mayor cantidad de datos en comparacién con los
modelos logit y probit.

Ventaja Estudio

El AS puede incorporar dos componentes: si se produce o no un acontecimiento (en el EP-1
ambito de la DE seria el abandono) y cuando se producira el acontecimiento. Por lo
tanto, la ventaja de utilizar el AS en lugar de regresion logistica u otros métodos de

mineria de datos es la capacidad de anadir el componente temporal al modelo.

En el AS, cualquier cambio en el riesgo de abandono cuando cambia una de las EP-11
caracteristicas del estudiante es facil de observar.

El AS no requiere grandes muestras de entrenamiento para lograr un aprendizaje EP-11
automatico que clasifique a un estudiante en un riesgo especifico de abandono.

En el AS, los datos censurados hacen referencia a datos de estudiantes que no EP-11
presentaron el evento de interés (abandono) durante el periodo de observacion. Barragan
y colaboradores resaltan el beneficio del AS al incorporar informacion censurada.

El AS permite evaluar cémo diferentes grupos dentro de una poblacion difieren respecto EP-11
al tiempo que toma hasta que ocurre el evento estudiado (en el ambito educativo, el
abandono). Estas diferencias pueden ser por género, area de conocimiento, y demas

atributos que caractericen la poblacion.

El AS puede identificar cuales variables o factores tienen un impacto significativo en la EP-11
probabilidad de abandonar.

Tabla 7. Ventajas del uso de AS en la desercion escolar.

5. Discusion

Los hallazgos de esta revision y la aplicacion de estos modelos encontrados en la
literatura permitirian a las autoridades educativas:

— Identificar a los estudiantes que requieren intervencion temprana, brindando asi
apoyo oportuno antes de que se materialice el riesgo de desercion escolar.

— Implementar programas de tutoria y mentoria en colaboracion con el profesorado
(docentes y estudiantes).

— Reconocer a los estudiantes con buenos candidatos para becas u oportunidades de
ayuda financiera.

— Revisar y adaptar el curriculo académico para alinearlo mejor con las necesidades
y trayectorias de aprendizaje de los estudiantes.

—  Monitorear los factores no académicos que influyen en el rendimiento académico,
incluyendo el nivel socioecondmico, las caracteristicas sociodemograficas, las
condiciones laborales, los aspectos psicologicos y otras variables contextuales.

6. Amenazas a la validez

En este estudio se consideraron Uinicamente aquellos motores de busqueda de acceso
disponible por medio de la institucion. Sin embargo, durante el proceso de la
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investigacion no se contd con el acceso completo a algunos motores de busqueda, esta
limitacién en la disponibilidad de algunos estudios revela la posible omisién de algun
estudio relevante en la revision.

Durante el proceso de creacion de las cadenas de busqueda consideradas para conducir
la revision, se evaluaron utilizando un Quasi-Gold Standard conformado Uinicamente por
estudios relevantes pertenecientes al motor de busqueda SpringerLink debido al enfoque
multidisciplinario del tema de investigacion. A pesar de estas limitaciones, se presentan
las siguientes medidas para mitigar las posibles consecuencias de los elementos descritos
anteriormente:

— Pese a la falta de acceso completo en algunas bases de datos, la seleccion de los
motores de busqueda se baso en el estudio realizado por Zhang et al. (2011), que considera
las fuentes de informacion mas utilizadas en las revisiones sistematicas e investigaciones
relacionadas con la IS.

—  Se siguié de forma sistematizada el proceso propuesto por Kitchenham et al.
(2015) para planificar y conducir la revision, el método para identificar estudios
relevantes en IS publicado por Zhang y colaboradores (2011) y se sintetizaron los
resultados reportados por la literatura utilizando elementos de la sintesis narrativa
disefiada por Popay et al. (2006).

— La cadena de busqueda CB3 se selecciond debido a los valores reportados para
los criterios Recall y Effort durante su evaluacion en el motor de biisqueda SpringerLink,
que cumplen con los valores aceptados en el método de evaluacidon propuesto por Zhang
y colaboradores. Asimismo, la cadena de busqueda se probo en cada fuente de
informacion seleccionada para asegurar su adaptacion.

— Durante las fases de planificacion, conduccion y documentacion de la revision
propuestas por Kitchenham et al. (2015), se consulté la opinién de profesionales en el
ambito estadistico y de inteligencia artificial para asegurar la calidad de la revision.

—  Otra limitacion importante es la ausencia de una evaluacion formal de la calidad
de los estudios primarios. Si bien se considerd que el proceso de revision por pares de
revistas y conferencias proporciona un nivel basico de rigor, dicho proceso no es
homogéneo entre distintas sedes, y sus estandares pueden variar significativamente. Sin
una evaluacion sistematica de aspectos como la solidez metodologica, la validez de los
conjuntos de datos, la reproducibilidad de los experimentos y la claridad en la
presentacion de los resultados, la robustez de las conclusiones extraidas de los estudios
incluidos puede verse debilitada.

7. Conclusion

Esta investigacion reporta el proceso y resultados de una Revision sistematica de la
Literatura, con el objetivo de conocer el estado actual de las técnicas de AS utilizadas en
el ambito de la prediccion de estudiantes en riesgo.

Las respuestas a las preguntas de investigacion revelaron la utilidad del AS en el
contexto educativo. Durante la revision se identificaron 36 estudios primarios, que
reportaron un total de 15 técnicas de AS, 29 variables clave, 16 métricas y detallaron las
ventajas de la aplicacion del AS en la prediccion de estudiantes en riesgo. Ademas, se
identifico un area de oportunidad en la especificacion de los retos que rodean al AS. La
literatura ha demostrado interés en la comprobacion del éxito del AS como herramienta
de prevencion para el problema de la DE. Sin embargo, existe una amplia area de
oportunidad en la identificacion de las limitaciones relacionadas a su aplicacion.

Este estudio permitira conocer el estado del arte de las técnicas de AS utilizadas en el
ambito de la DE. Brindando informacién sobre los propositos de las técnicas
identificadas, las ventajas y retos inherentes a estos métodos y al AS en general. Los
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estudios reportan la efectividad de su uso en un contexto real, beneficiando al personal de
las instituciones a implantar estrategias de retencion efectivas.

El trabajo futuro se centra en la recopilacion de mas datos que caractericen a los
estudiantes, con el objetivo de generar modelos mas robustos y de mayor capacidad
predictiva. Asimismo, existe un area de oportunidad en la identificaciéon de los retos
inherentes en la aplicacion de técnicas de AS en la DE.
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