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Resumen 

La deserción en la educación superior es un problema global en aumento que afecta los beneficios 

individuales y sociales asociados a un mayor nivel educativo. A pesar de las investigaciones existentes sobre los 

factores que contribuyen a la deserción, se ha prestado poca atención al desarrollo de modelos predictivos que 

puedan informar las políticas públicas en esta área. Este artículo se propuso determinar la tendencia de la 

deserción en Colombia mediante un modelo de Monte Carlo, con el objetivo de proporcionar una 

retroalimentación para la toma de decisiones sobre las políticas públicas de prevención y mitigación de la 

deserción. El modelo utilizado se basó en datos históricos y se implementó en Python utilizando la Suite de 

Google Collaboratory. Los resultados mostraron que, si se mantienen las políticas actuales de financiamiento 

estudiantil en Colombia, se espera que la tasa promedio de deserción para el período 2022-1 y 2024-1 sea del 

11,65 %, con una desviación estándar del 2,82 %. Este modelo ofrece una herramienta novedosa para predecir 

la deserción estudiantil y respaldar el diseño de políticas públicas. Sin embargo, es importante tener en cuenta 

las limitaciones del modelo y complementar los resultados con análisis adicionales para tomar decisiones 

informadas en la prevención y mitigación de la deserción. 
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Abstract 

Dropout in higher education is a growing global problem that affects the individual and social benefits 

associated with higher educational attainment. Despite the existing research on the factors that contribute to 

dropout, little attention has been paid to the development of predictive models that can feed public policies in 

this area. The objective of this article is to determine the dropout trend in Colombia, using a Monte Carlo 

model, to provide feedback for decision-making on public policies aimed at preventing and mitigating dropout. 

The chosen model was fed with historical data and was implemented in Python using the Google Collaboratory 

Suite. The results showed that if the current student financing policies in Colombia are maintained, the average 

dropout rate for the period 2022-1 and 2024-1 is expected to be 11.65%, with a standard deviation of 2.82%. 

The model presented in this research provides a novel tool that predicts student dropout and supports the 

design of public policies. However, it is important to keep in mind that it has limitations and that it is necessary 

to complement its results with additional analyzes in order to make informed decisions to prevent and mitigate 

dropout. 

Keywords: Dropout; Higher education; Monte Carlo model; Simulation; Public policies; Social 
sciences.  
 

 

Resumo 

A evasão no ensino superior é um problema global crescente que afeta os benefícios individuais e 

sociais associados ao nível superior de escolaridade. Apesar das pesquisas existentes sobre os fatores que 

contribuem para a evasão, pouca atenção tem sido dada ao desenvolvimento de modelos preditivos que possam 

informar as políticas públicas nessa área. Neste artigo, propõe-se determinar a tendência de evasão escolar na 

Colômbia usando o modelo de Monte Carlo, com o objetivo de fornecer feedback para a tomada de decisões 

sobre políticas públicas para prevenir e mitigar a evasão escolar. O modelo utilizado foi baseado em dados 

históricos e implementado em Python usando o Google Collaboratory Suite. Os resultados mostraram que, se 

as atuais políticas de financiamento estudantil na Colômbia forem mantidas, a taxa média de evasão escolar 

para o período de 2022-1 e 2024-1 deverá ser de 11,65%, com um desvio-padrão de 2,82%. Esse modelo oferece 

uma nova ferramenta para prever a evasão escolar e apoiar a elaboração de políticas públicas. No entanto, é 

importante levar em conta as limitações do modelo e complementar os resultados com análises adicionais para 

tomar decisões informadas sobre a prevenção e a mitigação da evasão escolar.    

Palavras-chave: evasão escolar; ensino superior; modelo de Monte Carlo; simulação; política 

pública; ciências sociais. 

 

Introducción  

La deserción afecta a la educación superior a nivel mundial, lo que se evidencia en la tasa persistente, 

y en algunos casos creciente, de este fenómeno. Ejemplo de esto es la situación que se presenta en los países 

pertenecientes a la Organización para la Cooperación y el Desarrollo Económicos (OCDE), en los que para el año 

2018 la tasa de deserción promedio en la educación superior era del 64,5 % (OCDE, 2018); o el caso de 

Latinoamérica, donde Becerra et al. (2020) estimaron que el 54 % de los estudiantes vinculados a un programa 

de educación superior no finalizaron sus estudios. Así, la deserción como problema estructural limita los 

beneficios sociales e individuales que trae consigo un mayor nivel educativo, tales como el aumento de los 

ingresos y de la probabilidad de emplearse, mayor calidad y expectativa de vida, fortalecimiento de los procesos 

democráticos y actividades cívicas, disminución de los niveles de delincuencia común e inseguridad, entre otros 

(Guzmán et al., 2021a; McMahon  y Delaney, 2021; Cristia y Pulido, 2020; Chalfin y Deza, 2019; Montenegro y 

Patrinos, 2014; Lance, 2011; McMahon, 2010). 
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Aunado a lo anterior, la deserción tiene múltiples consecuencias para los actores del sistema 

educativo. En el caso de los estudiantes, este fenómeno supone la afectación de los factores de aprendizaje 

(Sintayehu et al., 2022; Hällsten, 2017) y, a largo plazo, dificultades en su desempeño laboral (Sosu y 

Pheunpha, 2019; Hällsten, 2017). Del mismo modo, para el estudiante y su familia la deserción representa un 

costo hundido debido a las matrículas pagadas y demás gastos asociados a la educación superior en los que 

incurrieron y que difícilmente se pueden recuperar (Moreno et al., 2019); además de esto, la familia se 

encuentra expuesta a la destrucción y la imposibilidad de construir capital social a mediano y largo plazo 

(Ghignoni, 2017). Para las Instituciones de Educación Superior (IES), la deserción afecta las condiciones de 

calidad de los programas formativos, debido a que a menor cantidad de estudiantes se tendrán menos recursos 

para desarrollar sus funciones sustantivas (docencia, investigación y proyección social) (Barragán y Rodríguez, 

2015; Ortiz y Dehon, 2013; Voelkle y Sander, 2008). Por último, en el caso de los Estados la deserción se 

considera un detrimento del erario, ya que “(...) los estudiantes que no se gradúan a tiempo (o no se gradúan) 

cuando reciben financiamiento público consumen valiosos recursos fiscales, que en muchos casos no son 

recuperables” (Al-Samarrai, 2020, p. 14), lo que puede llevar al desfinanciamiento de programas sociales 

relacionados con la educación superior. 

 

En este contexto, de las limitaciones de los beneficios sociales e individuales de la educación, así como 

de las consecuencias que trae la deserción para los actores del sistema, los Estados han diseñado políticas 

públicas que permitan prevenir y mitigar este fenómeno educativo. Dicho esto, los países de occidente se han 

concentrado en el desarrollo e implementación de políticas públicas que buscan tratar aquellas variables de 

índole socioeconómico que puedan llevar al estudiante a desertar (Moreno et al., 2019). Ejemplo de esto es el 

caso de Colombia, que desarrolló los programas Más Colombiano que Nunca y Generación E, el cual buscó 

vincular a estudiantes de bajos ingresos a la educación superior (Guzmán et al., 2021b), beneficiando a 75 131 

estudiantes (Sistema Nacional de Información de la Educación Superior [SNIES], 2020). 

 

En este escenario, el análisis de la eficiencia de las políticas públicas de los Estados no es clara, dado a 

que los modelos desarrollados para la evaluación de la deserción se han concentrado más en identificar las 

variables que explican este fenómeno (p. ej.: Santos-Villalba et al., 2023; Bakker et al., 2023; Guzmán et al., 

2022; Segovia-García  et al., 2022; Segovia-García, 2022; Guzmán et al., 2021a; Opazo et al., 2021), que en 

establecer modelos que evalúen cuál será el comportamiento de la deserción de continuar con las políticas 

públicas actuales. La ausencia de este tipo de modelos puede llevar a que los Estados tomen decisiones 

contraintuitivas debido al retraso que existe entre la toma de decisiones y los efectos esperados de la 

implementación de las políticas públicas. Tomando en cuenta lo anterior, el presente artículo tiene como 

objetivo determinar para el caso colombiano la tendencia de la deserción de forma agregada a partir de un 

modelo de Monte Carlo de corte predictivo que permita retroalimentar la toma de decisiones de sostenimiento 

y eliminación de las políticas públicas actuales para la prevención y mitigación de la deserción. 

 

El presente artículo se divide en cinco secciones: la primera presenta el marco teórico, haciendo 

hincapié en la deserción como fenómeno complejo; la segunda muestra el modelo desarrollado y los supuestos 

para su operacionalización; la tercera describe la metodología usada para la implementación del modelo; la 

cuarta desarrolla los resultados obtenidos con el modelo frente a la tendencia global de la deserción de forma 

agregada y la quinta presenta la discusión y conclusiones. 

 

Marco teórico  

La deserción como fenómeno complejo  
 

La deserción como fenómeno no cuenta con una acepción única. En este sentido, se evidencian dos 

grandes sectores que buscan establecer su conceptualización. El primero corresponde a la comunidad 

académica que ha propuesto múltiples definiciones en función de criterios particulares de investigación y del 

contexto donde se desarrollan (Xavier y Meneses, 2020). Así, desde el Proyecto Alfa Guía (2014) como trabajo 
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transnacional para la región de Iberoamérica y que ejemplifica el sector de la comunidad académica, la 

deserción se conceptualizó como: 

 

El cese de la relación entre el estudiante y el programa de formación que conduce a una titulación de 

educación superior antes de que ésta se consiga. Un acontecimiento de carácter complejo, 

multidimensional y sistémico, que puede entenderse como causa o efecto, fracaso o reorientación de 

un proceso formativo, elección o respuesta obligatoria, o como indicador de la calidad del sistema 

educativo (p. 6) 

 

El segundo sector corresponde a los Estados, en los que las definiciones buscan facilitar modelos 

basados a partir de los conteos de los estudiantes desertores y de sus características. Muestra de lo anterior es 

la definición dada por el Estado colombiano, en la cual la deserción es establecida en función de la cantidad de 

períodos académicos que un estudiante no estuvo vinculado a una IES, considerándose desertor si no se 

inscribió para cursar el programa de formación en dos períodos consecutivos y no se graduó o se retiró por 

razones disciplinarias (Ministerio de Educación Nacional, 2009). 

 

Al margen de las definiciones de ambos sectores, estas buscan complementarse para brindar un 

análisis desde diversos puntos de vista de la deserción, dado a que la decisión del estudiante de finalizar su 

formación académica no depende de una sola variable, sino de la interacción de múltiples factores que pueden 

diferir en su naturaleza. Es ahí donde surge la complejidad de este fenómeno educativo. A partir de lo anterior, 

las variables que explican la deserción se han categorizado en cuatro grandes determinantes que son la base 

para el desarrollo de las políticas públicas que favorezcan su prevención y mitigación, así como para el de 

futuras investigaciones (Segovia-García et al., 2022; Barragán y González, 2022; Guzmán et al., 2021a; 

Guzmán et al., 2021b; Fonseca y García, 2016). 

 
Modelo de evaluación de la deserción académica  

 

Inicialmente, el estudio de las variables explicativas de la deserción académica se basó en el modelo 

realizado por Tinto y Cullen (1973) y desarrollado después por Tinto (1975, 1987), quienes establecieron como 

punto de partida la base emocional e intelectual del educando. De esta manera, se identifican las características 

individuales, antecedentes familiares y su historial académico como variables que impactan su permanencia en 

la institución educativa al afectar su integración al sistema académico y social (Himmel, 2002). A partir del 

modelo de Tinto y Cullen (1973) y de sus trabajos posteriores (Tinto, 1975, 1987), se presenta a continuación el 

abordaje conceptual de los determinantes individual, socioeconómico, académico e institucional. 

 

El primer determinante es el individual, el cual corresponde a las características de los estudiantes y 

de su entorno familiar que inciden en la deserción. Las investigaciones han demostrado que los estudiantes con 

obligaciones domésticas o laborales tienen mayor probabilidad de desertar (Santos-Villalba et al., 2023; Xavier 

y Meneses, 2020). Del mismo modo, aquellos que ingresaron con mayor edad a la educación superior y sin 

empleo suelen desertar con mayor frecuencia debido a la imposibilidad de cubrir sus gastos personales y 

familiares (Hart y Venter, 2013; Nishat et al., 2020). Por otra parte, se ha evidenciado que la falta de 

estructuras de apoyo académico y el nivel educativo de los padres se relaciona con la intención de finalizar su 

proceso formativo de manera anticipada (Guzmán et al., 2021a). Así, las mujeres son más susceptibles de dejar 

su formación si el nivel educativo de los padres es considerado bajo (Ghignoni, 2017; Bania y Kvernmo, 2016). 

Las anteriores variables son algunos ejemplos de aquellas que componen el determinante individual y cabe 

resaltar que no son las únicas. 

 

Siguiendo esta lógica, el segundo determinante denominado socioeconómico refiere a la influencia del 

contexto social y económico en el que se desenvuelve el estudiante y que puede llevarlo a no completar su 

formación. El ingreso económico de la familia del estudiante, especialmente en las poblaciones vulnerables, es 

un predictor clave de la deserción debido a que este se asocia con la imposibilidad de cubrir los costos y gastos 
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que supone la educación superior (Behr et al., 2020; Adrogue y García, 2018). Igualmente, la literatura deja en 

evidencia que la dificultad de trasladarse entre la vivienda y la IES, el conseguir alojamiento y la ineficiencia de 

los apoyos estatales impulsan al estudiante a desertar (Troester-Trate, 2020). 

 

El tercer determinante conglomera las variables relacionadas con los resultados de aprendizaje, 

competencias, habilidades, rendimiento y otros aspectos del proceso de enseñanza y aprendizaje en todos los 

niveles de educación finalizados o en curso, tanto formales como informales. Los estudios indican que el bajo 

desempeño alcanzado en la secundaria se correlaciona con el desempeño en la educación superior, teniendo 

mayor probabilidad de desertar aquellos estudiantes con promedio bajo (Heidrich et al., 2018; Rice et al., 

2013). Ahora bien, la ausencia de estructuras de soporte de las IES en lo concerniente al componente académico 

potencializa el riesgo de deserción (Heidrich et al., 2018). Igualmente, el tipo de colegio del que se graduó el 

estudiante afecta la posibilidad de desertar, dado a que aquellos que desde una edad temprana tuvieron la 

posibilidad de aprendizaje de un segundo idioma, acceso a las tecnologías propias de la educación, formación 

en ciencia, tecnología, ingeniería y matemáticas (STEM por su sigla en inglés) presentan un menor riesgo de 

abandonar su proceso formativo (Orellana et al., 2020). 

 

Por último, el cuarto determinante es el institucional, que concierne a los aspectos propios y políticas 

institucionales de las IES que pueden llevar al estudiante a finalizar su formación de manera anticipada. Frente 

a este determinante, las investigaciones han señalado que la falta de acompañamiento a los estudiantes 

mediante planes de bienestar universitario se relaciona con niveles de deserción más elevados (Park y Choi, 

2009). Por otra parte, el rol de los docentes incide de manera directa en el evento de la deserción. Así, la falta 

de comunicación con estos, especialmente por la estructura de los modelos pedagógicos virtuales, transgrede la 

percepción del estudiante llevándolo a desertar (Guzmán et al., 2020). 

 
Modelos predictivos de la deserción  
 

Los modelos predictivos son un conjunto de técnicas matemáticas y estadísticas que, mediante el 

aprendizaje automático, uso de datos históricos y el reconocimiento de patrones, buscan establecer el 

comportamiento de un sistema en el futuro (Lamba y Madhusudhan, 2022). El uso de este tipo de modelado es 

frecuente en la literatura de la deserción en la educación superior (Tete et al., 2022; Silva et al., 2020) y 

generalmente se usa desde el nivel micro, en el que se estudian las variables que explican este fenómeno 

educativo. Entre las técnicas más usadas se destacan el árbol de decisiones, redes bayesianas, regresiones 

logísticas y redes neuronales (Tete et al., 2022). El uso de modelos predictivos tiene múltiples ventajas en el 

estudio de la deserción, ejemplo de esto es el árbol de decisiones que facilita la comprensión de este fenómeno 

educativo a partir del comportamiento de la gran mayoría de individuos, determinando los factores que más 

influyen a la hora de tomar la decisión de no continuar con su educación (Días et al., 2008). Para el caso de las 

redes bayesianas, estas permiten conocer las relaciones causales entre una o más variables explicativas de la 

deserción (Tete et al., 2022). 

 

En el marco de los modelos predictivos, los modelos de Monte Carlo son una herramienta que ha 

mostrado su amplia utilidad para la toma de decisiones y la predicción del comportamiento de un sistema 

(Menčík, 2016) a partir de la probabilidad de un suceso simulado. Los modelos de Monte Carlo son flexibles al 

simular una muestra aleatoria de datos con diferentes combinaciones y distribuciones de variables (Menčík, 

2016; Marseguerra et al., 1998), obteniendo resultados precisos y confiables como resultado de 𝑞 cantidad de 

escenarios simulados. 

 

El uso de los modelos de Monte Carlo para explicar fenómenos educativos ha permitido analizar el 

rendimiento de los estudiantes a lo largo de un plan de estudios determinado, tal como se desarrolló en los 

trabajos de Caro et al. (2014) y Torres et al. (2021), mediante el uso de probabilidades y datos históricos de 

programas de formación en educación superior. De igual forma, se ha utilizado los modelos de Monte Carlo 

para determinar los efectos de la integración de las tecnologías de las información y comunicación (TIC) en la 

puntuación de los exámenes. Esto quedó evidenciado en el estudio de Ferraro (2018), quien encontró mediante 
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la combinación de árboles de regresión aditiva bayesiana y cadenas de Márkov, que las TIC incidían de forma 

positiva en las puntuaciones de las pruebas de matemáticas. 

 

En la actualidad, los modelos de Monte Carlo aplicados al estudio de la deserción, especialmente de la 

predicción de tendencias, están en etapas iniciales; más aún aquellos que evalúan la deserción de forma 

agregada para servir de base para la toma de decisiones en materia de políticas públicas. 

 

Modelo propuesto  

El modelo de simulación parte del cambio de la tasa de deserción entre períodos para eliminar los 

efectos de magnitud dadas las oscilaciones en esta para cada uno de los períodos. Al aplicar el cambio 

logarítmico, la distribución de la tasa de deserción se vuelve más simétrica, lo que puede mejorar la precisión y 

la interpretación del modelo. Dicho esto, el cambio de la tasa de deserción se expresó de la siguiente forma. 

 

 

 

 

 

Donde para 𝑡 = 1 el ∆𝑑𝑟 presentará valor nulo. Los valores obtenidos en ∆𝑑𝑟 fueron la base para el 

desarrollo de las simulaciones, siendo utilizados para calcular la media, la varianza y la desviación estándar del 

cambio en la tasa de deserción, así: 

 

 

 

 

 

 

 

Teniendo en cuenta estas variables se planteó el modelo de proyección. Este modelo parte del uso de 

la constante 𝑒, la cual tiene propiedades matemáticas útiles para modelar procesos exponenciales como la tasa 

de crecimiento o decaimiento de una variable, en este caso de la deserción. 

 

 

 

 

Donde 𝐹𝐴 corresponde al factor de ajuste, el cual tiene como función corregir el sesgo en la estimación 

de la media de los cambios en la tasa de deserción y producir una estimación más precisa. 

 

 

 

 

Ahora bien, 𝑉 representa un valor aleatorio que sigue una distribución normal con media cero y una 

desviación estándar igual a la desviación estándar de los cambios en la tasa de deserción a lo largo del tiempo. 

𝑉 permite simular los escenarios de deserción y evaluar su probabilidad. 

 

 

 

 

En este caso 𝑡 representa el número de períodos de tiempo a simular y 𝑞 la cantidad de simulaciones a 

realizar para cada 𝑡. Finalmente, se estimó el error en los cálculos de las tasas proyectadas. 
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Operacionalización del modelo  

Para operacionalizar el modelo se tomaron los datos del Spadies de la deserción anual desde el primer 

semestre de 1999 hasta el segundo semestre del 2021; para la simulación presentada en secciones subsecuentes 

solo se optó por la tasa agregada nacional. Dicho esto, se utilizó Python para la implementación del modelo en 

la Suite de Google Collaboratory. Así, se siguieron los siguientes pasos: 

 

1. Se dieron permisos de acceso a Google Drive, se importaron las librerías y se dio acceso a la base 

de datos. En este caso, la línea correspondiente a la definición del Data Frame (df) se debe 

personalizar. Los puntos suspensivos se deben reemplazar por la ubicación de la base de datos, 

adicionando el nombre del archivo y la extensión correspondiente. El código usado se presenta a 

continuación: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2. Se realizó una exploración de los datos mediante la visualización del comportamiento de la 

deserción, así como el uso de estadísticas descriptivas para identificar tendencias, patrones y 

relaciones. Esto se ejecutó mediante el siguiente código: 
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3. Luego, se calculó el cambio logarítmico de la tasa de deserción para cada período de tiempo, 

utilizando la ecuación 1 presentada en el modelo propuesto. Esto se realizó de la siguiente forma: 

 

 

 

 

 

 

 

 

4. De forma posterior, se estimaron la media, la varianza y la desviación estándar del cambio en la 

tasa de deserción utilizando las ecuaciones 2, 3, 4, 5.1 y 5.2 presentadas en el modelo propuesto, a 

partir del siguiente código: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5. Se implementó el modelo de proyección utilizando la ecuación 5, haciendo uso de la librería 

NumPy para la generación de números aleatorios. La cantidad de semestres a proyectar con los 

datos fueron cinco, y por cada semestre se realizaron 5000 simulaciones. El código fue: 
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6. Frente al cálculo de error del modelo se utilizó el siguiente código: 

 

 

 

 

 

 

 

Con base en este código se llevó a cabo la fase de validación, utilizando datos del período comprendido 

entre 1999-1 y 2010-2, con el fin de evaluar el pronóstico para los seis semestres siguientes (2011-1 a 2013-1). 

Para realizar esta evaluación se compararon gráficamente los datos reales con los generados por el modelo, 

además de utilizar estadística descriptiva. En la Figura 1 se presentan los resultados de la validación del 

modelo. 
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En términos generales, el comportamiento del modelo permite establecer la tendencia de la deserción 

agregada. Los valores pronosticados se encuentran dentro de un rango que abarca la tasa mínima y máxima 

pronosticada y que coincide con el rango de la tasa real de deserción. Durante los períodos simulados, la tasa 

pronosticada promedio fue del 11,02 %, mientras que la tasa real fue del 10,74 %, lo que resulta en una 

diferencia de 0,28 %. 

 

Dada la validación del modelo y su capacidad de pronóstico para la deserción agregada, con los datos 

entre 1999 a 2021 se realizaron un total de 5000 simulaciones para cada uno de los 5 semestres proyectados. 

 

Resultados de las simulaciones del modelo  

La deserción anual en Colombia, en términos generales, ha seguido una tendencia decreciente, tal 

como se observa en la Figura 2. Para los 46 semestres registrados en Spadies, la deserción en promedio del 

sistema fue de 11,37 % con una desviación estándar de 2,31 %. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Alfredo Guzmán Rincón, Lira Isis Valencia Quecano (2024). https://doi.org/10.21789/22561498.2024 

 
 

11 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

A partir de las simulaciones, para los próximos cinco semestres la deserción anual agregada se estimó 

que sea para el 2022-1 de 12,34 %, 2022-2 de 11,99 %, 2023-1 de 11,65 %, 2023-2 de 11,29 % y 2024-1 de 10,98 

% con desviaciones estándares < 0,001 %, 2,58 %, 2,83 %, 3,37 % y 3,38 respectivamente. El promedio general 

de las simulaciones indicó que la deserción será, para los períodos simulados, del 11,65 % con una desviación 

estándar del 2,82 % y un error de 0.00169 %. En la Figura 3 se presenta los resultados de los 5000 escenarios y 

en la Figura 4 el histograma de las simulaciones. 
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En relación con la probabilidad de que la tasa de deserción se encuentre dentro de un rango 

determinado, se pronostica que en el primer semestre existe un 100 % de probabilidad de que la tasa se sitúe 

entre el 10 % y el 15 %. Para el segundo semestre, la probabilidad más alta también se encuentra en el mismo 

rango, con un 75,48 %, mientras que hay un 16 % de probabilidad de que se sitúe entre el 5 % y el 10 %. En 

cuanto al pronóstico de la tasa para el tercer semestre, la probabilidad de que la deserción sea igual o inferior al 

15 % es del 87,78 %, mostrando un comportamiento similar para el cuarto y quinto semestre pronosticado. Los 

valores por intervalo se presentan en la Tabla 1. 
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Conclusiones  

El presente artículo tuvo como objetivo determinar, para el caso colombiano, la tendencia de la 

deserción de forma agregada a partir de un modelo de Monte Carlo de corte predictivo que permita 

retroalimentar la toma de decisiones de sostenimiento y eliminación de las políticas públicas actuales para la 

prevención y mitigación de la deserción. 

 

Dicho esto, y a partir de los resultados, de mantenerse las políticas que ha desarrollado el Estado 

colombiano se puede inferir que la tendencia decreciente de la deserción anual en el país se mantendrá en los 

próximos cinco semestres. Según las simulaciones realizadas, se estimó que la deserción agregada para estos 

períodos oscilará entre el 10,98 % y el 12,34 %. Teniendo en cuenta lo anterior, el modelo busca proporcionar 

información valiosa para los responsables de la toma de decisiones en políticas públicas, con el fin de mejorar 

la efectividad de las medidas actuales y desarrollar estrategias de prevención y mitigación de la deserción. A 

diferencia de estudios previos (p. ej.: Santos-Villalba et al., 2023; Bakker et al., 2023; Guzmán et al., 2022; 

Segovia-García et al., 2022), este modelo no se enfoca en las variables que explican la deserción, sino en su 

comportamiento agregado. De esta manera, se ofrece una nueva herramienta que permite proyectar la 

tendencia de la deserción en caso de que las políticas actuales se mantengan. 
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Si bien el modelo tiene la capacidad de proyectar la deserción agregada, es fundamental tener en 

cuenta que las proyecciones están sujetas a cierto grado de incertidumbre. Aunque se han realizado 

simulaciones exhaustivas y se han calculado las probabilidades de la deserción dentro de rangos específicos, 

existen variables y factores imprevistos que podrían influir en los resultados. Por lo tanto, es recomendable que 

los responsables de la toma de decisiones consideren el modelo y los resultados aquí simulados como una guía 

inicial y continúen monitoreando y evaluando la situación de la deserción estudiantil en Colombia de manera 

constante. 

 

Ahora bien, el modelo presenta algunas limitaciones que deben ser tenidas en cuenta para su uso, 

especialmente para su adaptación en otros contextos diferentes al colombiano. En primer lugar, el modelo 

asume que el cambio en la tasa de deserción sigue una distribución normal. Segundo, se basa en los datos 

históricos de la tasa de deserción para calcular las medias, varianzas y desviaciones estándar necesarias; si hay 

cambios significativos en las condiciones que afectan la deserción estudiantil y estos no están reflejados en los 

datos históricos, el modelo puede producir proyecciones inexactas. En tercer lugar, el modelo asume que las 

simulaciones son independientes entre sí; sin embargo, en la realidad pueden existir correlaciones o 

dependencias entre los eventos de deserción estudiantil que no se tienen en cuenta en el modelo. 

 

Como líneas futuras de investigación se sugiere considerar variables dinámicas y no lineales que 

puedan influir en el proceso, además de integrar técnicas de aprendizaje automático para optimizar la precisión 

de las predicciones. Esta investigación podría contribuir al desarrollo de herramientas más sofisticadas y 

personalizadas para abordar la deserción estudiantil, ofreciendo a las instituciones educativas modelos más 

precisos y útiles para intervenir y apoyar a los estudiantes en riesgo. 
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