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Resumen

La desercion en la educacion superior representa un desafio critico con
implicaciones académicas, sociales y econdmicas. En México, las tasas de
abandono oscilan entre el 8 % y el 20 %, afectando programas como la
Licenciatura en Tecnologias de la Informacién de la Universidad de Gua-
dalajara. Este articulo presenta una revision sistematica de modelos pre-
dictivos aplicados a la identificacion temprana del abandono estudiantil,
mediante el enfoque PRISMA vy el andlisis de 15 estudios relevantes en
bases de datos como Scopus, Web of Science y ERIC. Los hallazgos des-
tacan el uso de técnicas como arboles de decision, redes neuronales y
regresion logistica. Sin embargo, persisten desafios como la limitada inte-
gracion de variables psicosociales y la escasa aplicacion oportuna de los
modelos predictivos durante la trayectoria escolar. Se propone un marco
metodoldgico integral para el desarrollo de modelos predictivos eficaces
y éticos, con énfasis en enfoques interdisciplinarios orientados a reducir la
desercion en la educacion superior, particularmente, en contextos publicos
como el de México.

Palabras clave: aprendizaje automatico, drboles de decision, desercion
universitaria, mineria de datos, modelos predictivos, regresion logistica, re-
vision sistematica.

Abstract: Student dropout in higher education is a critical challenge with
academic, social, and economic implications. In Mexico, dropout rates ran-
ge from 8 % to 20 %, affecting programs such as the Bachelor’s Degree in
Information Technologies at the University of Guadalajara. This article pre-
sents a systematic review of predictive models applied to the early iden-
tification of student dropout, using the PRISMA approach and analyzing
15 relevant studies from databases such as Scopus, Web of Science, and
ERIC. Findings highlight the frequent use of techniques such as decision
trees, neural networks, and logistic regression. However, challenges remain,
such as the limited integration of psychosocial variables and the scarce ti-
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mely application of predictive models throughout the
students’ academic trajectory. This study proposes a
comprehensive methodological framework for deve-
loping effective and ethical predictive models, empha-
sizing interdisciplinary approaches aimed at reducing
dropout in higher education, particularly in public insti-
tutions in Mexico.

Palavras chave: aprendizagem de madaquina, arvores
de decisdo, evasdo universitdria, mineracdo de dados,
modelos preditivos, regressdo logistica, revisao siste-
matica.

I. INTRODUCCION

La desercion en la educacion superior es una proble-
matica compleja que afecta tanto a las instituciones
educativas como a los propios estudiantes. Sus con-
secuencias abarcan desde pérdidas econdmicas hasta
impactos en la trayectoria académica y profesional de
quienes interrumpen sus estudios. Diversos estudios
han documentado este fendmeno, los cuales coinci-
den en que las causas suelen ser multifactoriales, in-
cluyendo aspectos académicos, socioemocionales,
econdmicos y del entorno institucional.

En México, las tasas de abandono en programas uni-
versitarios oscilan entre el 8 % y el 20 % [5], [6]. No
obstante, estos promedios pueden ser mas elevados
en programas especificos, particularmente en areas
como tecnologias de la informacion, donde el ritmo
de actualizacién y las exigencias académicas requie-
ren un alto nivel de adaptacion por parte de la comu-
nidad estudiantil. Un andlisis reciente de la Licenciatura
en Tecnologias de la Informacion (LTIN) en el Centro
Universitario de Ciencias Econdmico Administrativas
(CUCEA) de la Universidad de Guadalajara reportd
una tasa de desercion temprana del 24,.8 % durante
los primeros dos afos. Este dato no solo supera el pro-
medio nacional, sino que también refleja los retos par-
ticulares que enfrentan los programas de formacion en
este campo.

Esta realidad refuerza la necesidad urgente de imple-
mentar estrategias que permitan anticipar y atender el
abandono desde los primeros semestres. Si bien exis-
ten enfoques cualitativos y herramientas diagndsticas
que ayudan a comprender las causas del abandono
como los aplicados en encuestas nacionales [7], estos
suelen utilizarse cuando el riesgo ya es evidente. En
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cambio, los modelos predictivos permiten identificar
patrones de riesgo desde etapas tempranas, a partir
de datos disponibles en los registros institucionales.
Esta capacidad de anticipacion es lo que les otorga un
valor afladido en contextos como el de la LTIN, don-
de la desercién ocurre de manera acelerada. Ademas,
su aplicacion facilita intervenciones personalizadas y
oportunas, antes de que la decision de abandonar los
estudios se concrete [2], [8], [94].

El objetivo de este articulo es presentar una revision
sistemdtica de investigaciones recientes sobre mo-
delos predictivos aplicados a la desercion estudiantil
en educacion superior. El andlisis toma en cuenta las
metodologias empleadas, las variables mas comunes
y los niveles de precisidon que se reportan en la litera-
tura. Entre los modelos que se han utilizado con mayor
frecuencia destacan la regresion logistica, los drboles
de decision, Random Forest y las redes neuronales,
incluyendo variantes como la regresién iterativa [10],
los cuales han mostrado distintos niveles de efectivi-
dad segun el contexto. A partir de esta revision, se
propone un marco metodoldgico que sirva de base
para el desarrollo de un modelo predictivo mas pre-
Ciso y pertinente, enfocado en la detecciéon temprana
del abandono en la Licenciatura en Tecnologias de la
Informacion.

Il. CONTEXTO INSTITUCIONAL

En los dltimos afios, el interés por comprender y pre-
venir la desercion estudiantil ha impulsado el desarrollo
de diversos enfoques analiticos, especialmente aque-
llos basados en técnicas de modelado predictivo. La
evolucion de herramientas computacionales y la dis-
ponibilidad de grandes volimenes de datos han per-
mitido que dreas como el aprendizaje automatico vy la
mineria de datos se integren de manera progresiva en
el ambito educativo. Este cambio responde a la nece-
sidad de detectar patrones tempranos de abandono,
superando las limitaciones de métodos tradicionales
centrados exclusivamente en encuestas o percepcio-
nes cualitativas.

En este escenario, los modelos predictivos se han po-
sicionado como instrumentos claves para anticipar el
riesgo de desercion y disefiar estrategias de interven-
cién personalizadas y eficientes. A continuacion, se
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presenta una revision sistematica de los principales en-
foques y modelos aplicados en la literatura reciente, se
considera como punto de partida los hallazgos prelimi-
nares obtenidos en el andlisis institucional de la LTIN.

Como parte de la investigacion, se realizé un andlisis
preliminar de los cohortes 2019B a 2022B de la LTIN.
Este periodo fue seleccionado por corresponder a los
ciclos escolares mds recientes con datos completos,
disponibles y homogéneos en los registros institucio-
nales, o que permite obtener una visidn actualizada y
confiable de las tendencias de abandono.

El estudio considerd una muestra de 794 estudiantes
de nuevo ingreso. En la tabla 1 se muestra que, de los
283 estudiantes que desertaron durante los primeros
cuatro semestres, 197 lo hicieron durante el primer
afno, es decir, representan un 69;6 % del abandono
concentrado al inicio de la trayectoria académica. Asi,
respecto al total de estudiantes de nuevo ingreso, esto
equivale a una tasa de desercion temprana del 24;8 %.
Este hallazgo refuerza la necesidad de contar con he-
rramientas que permitan anticipar el riesgo desde las
etapas iniciales, por lo que se justifica la revision sis-
tematica de modelos predictivos presentada en este
articulo.

Desertores

Ciclos Ingreso Sem. Sem. Sem. Sem. Total

1 2 3 4
2019A 84 10 7 1 2 20
2019B 85 14 5 2 3 24
2020A 88 16 6 9 6 37
2020B 102 12 16 7 14 49
2021A 105 20 9 3 4 36
2021B 105 20 14 5 6 45
2022A m 17 10 7 2 36
2022B 14 15 6 5 5 31
Totales 794 124 73 39 47 283

Primer aio Segundo afo

197 86
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Tabla 1. Tasa de desercidon por semestre en la LTIN-CUCEA
(2019B-2022B).

Fuente: elaboracion propia.

A partir de los datos anteriores, se elaboraron dos
representaciones graficas para facilitar la interpreta-
cion visual de las tendencias de abandono. La figura
1 muestra la desercion total agrupada por afio acadé-
mico (primer y segundo afo), mientras que la figura 2
detalla los casos por semestre. Ambas figuras mues-
tran con claridad que el mayor nimero de abandonos
ocurre durante el primer aflo, donde se observa que
el primer semestre representa la mayor concentracion
de desercion.
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Figura 1. Desercionpor afio académico LTIN-CUCEA (2019B-2022B).

Fuente: elaboracion propia
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2 Desercion acumulada por semestre LTIN-CUCEA

Fuente: elaboracion propia.
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Ill. METODOLOGIA DE REVISION SISTEMATICA

Para la elaboracion de la revision sistematica sobre mo-
delos predictivos aplicados a la desercidn universitaria,
se adoptd el enfoque PRISMA (Preferred Reporting
Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) [11],
una metodologia ampliamente utilizada en revisiones
sistematicas para garantizar transparencia, trazabilidad
y rigor en el proceso de busqueda, seleccion y andlisis
de la literatura cientifica. Este enfoque permite docu-
mentar cada etapa, desde la identificacion de estudios
hasta su seleccion final, asegurando que el andlisis sea
transparente, reproducible y fundamentado en crite-
rios definidos previamente.

Fuentes de informacion y estrategias de busqueda

Se realizd una busqueda documental entre febrero y
abril de 2025 en las bases de datos Scopus, Web of
Science (Clarivate Analytics), IEEE Xplore y ERIC. Es-
tas plataformas fueron seleccionadas por su alta ind-
exacion de articulos arbitrados en los campos de la
educacion, informatica, ciencia de datos y aprendizaje
automatico.

Para la estrategia de busqueda, se utilizaron combina-
ciones de palabras clave en inglés como: “university
dropout”, “student attrition”, “predictive model”, “ma-
chine learning”, “logistic regression” y “higher educa-
tion”. Asimismo, se aplicaron operadores booleanos
(AND, OR) para ampliar los resultados Yy filtros por idio-
ma (espafnol e inglés), tipo de publicacién (articulo cien-
tifico) y periodo de publicacion entre 2015 y 2024).

Criterios de inclusién y exclusion

Para la busqueda de los trabajos se establecieron los
siguientes criterios:

Criterios de inclusion:

1. Estudios empiricos que implementan o evalian mo
delos predictivos de desercién universitaria.

2. Articulos publicados en revistas arbitradas.

3. Estudios con acceso completo al texto.

4. Publicaciones en espafiol o inglés.
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Criterios de exclusion:

1. Trabajos enfocados en niveles educativos distintos a
la educacion superior.

2. Estudios puramente tedricos o sin evidencia empi-
rica.

3. Publicaciones duplicadas o con informacién incom-
pleta.

Proceso de seleccidn

La busqueda inicial arrojo un total de 194 articulos. Tras
la eliminacién de duplicados y una primera revision de
titulos y resumenes, se seleccionaron 36 estudios para
revision a texto completo. Finalmente, 15 articulos
cumplieron con los criterios establecidos y fueron in-
cluidos en el andlisis sistematico. El proceso completo
de seleccion se resume en la Ffigura 3, conforme al
diagrama de flujo propuesto por la metodologia PRIS-
MA.

Registros identificados en:
Bases de datos (n=194):
Scopus (n = 85)

Web of Science (WoS) (n = 64)
IEEE Xplore (n =45)
Registros (n =0)

Registros eliminados antes de la seleccién:
Registros duplicados (n = 19)
Registros marcados como no elegibles por
herramientas automatizadas (n =0)
Registros eliminados por otras razones (n =0)

Identificacién

v
Registros examinados:
(n=175)

Registros excluidos:
(n=143)

[ Informes solicitados para recuperacion: Informes no recuperados: ]

(n=36) (n=0)

}

‘ Informes evaluados para determinar su nformes xcluidon: ]

Evaluacién

pertinencia: (=21
(n=36)

|

Nuevos estudios incluidos en la revision: ’

(n=15)
Informes de nuevos estudios incluidos:
(n=0)

Inclusién

Figura 3. Diagrama de flujo PRISMA que resume el proceso de iden-
tificacion, seleccion e inclusion de estudios en la revision sistematica.

Fuente: elaboracion propia.

En la tabla 2, se presentan los 15 estudios que con-
forman la base del andlisis, estosmismos que fueron
seleccionados tras la aplicacion de los criterios me-
todoldgicos de PRISMA. EstLos trabajos abordan la
prediccion de la desercidon en educacion superior me-
diante distintos enfoques de aprendizaje automatico
y estadistico. Para facilitar su lectura, la tabla incluye
el modelo predictivo utilizado en cada caso, asi como
una breve descripcion de su aporte principal al campo.
Los identificadores DOI de cada estudio se encuen-
tran disponibles en la seccidn de referencias.
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Early identi- e
) y Identificacion
fication of at- - .
Zhang, L.,y R Regresion de riesgo
risk students PSR
Rangwala, H. Using iterative logistica itera- | temprano en
(2018) . g. tiva. estudiantes
logistic regres- . G
. universitarios.
sion
Tabla 2.

Estudios incluidos en la revision sistematica.

Fuente: elaboracion propia.
IV. RESULTADOS DE LA REVISION

Al revisar los 15 estudios seleccionados (ver tabla 2), se
observa una amplia variedad de enfoques para abor-
dar la prediccion de la desercidon en la educacion su-
perior. Aungue todos aplican técnicas cuantitativas, al-
gunos se apoyan en métodos estadisticos tradicionales
como la regresion logistica, mientras que otros optan
por algoritmos mas recientes como Random Forest,
redes neuronales o modelos hibridos mds complejos.
En particular, estudios como los de Cornejo Sifuentes
et al. [12] y Costa et al. [13] combinaron arboles de
decision con la metodologia CRISP-DM vy técnicas de
mineria de datos educativa, logrando resultados positi-
VvOSs en universidades de América Latina.

La regresion logistica contindia siendo uno de los enfo-
ques mas utilizados, especialmente en investigaciones
realizadas en América Latina [25], [147], posiblemente
porgue resulta facil de implementar y permite interpre-
tar los resultados sin demasiada compilejidad. De los 15
estudios revisados en este trabajo, 6 de ellos utilizaron
este enfoque, ya sea como técnica.

principal o como parte de una comparacion con otros
algoritmos. Sin embargo, a pesar de su popularidad,
investigaciones mas recientes como las de Kim [15],
Karimi-Haghighi et al. [3] o Sulak y Koklu [16] muestran
gue modelos mas sofisticados, como Random Forest
o redes neuronales, tienden a ofrecer mejores niveles
de precision en determinados contextos.

En relacién con las variables empleadas en los mode-
los, la mayoria de los estudios coinciden en analizar
datos académicos como el promedio general, mate-
rias reprobadas o tipo de ingreso, como se observa en
trabajos de Delgado Celis et al. [14], Nufiez Villalobos
[2], Hoyos Osorio y Daza Santacoloma [17] o Aulck
et al. [18]. También es comun que se incluyan factores
demograficos y socioecondmicos, como edad, géne-
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ro o nivel de ingresos, lo cual puede verse en investi-
gaciones como las de Henriquez Cabezas y Vargas
Escobar [19] o Brdesee et al. [20]. Algunos estudios,
como los de Karimi-Haghighi et al. [3] y Okoye et al.
[21], incluso incorporan elementos del entorno institu-
cional o el uso de plataformas virtuales, lo que permi-
te enriquecer la predicciéon con mas dimensiones del
comportamiento estudiantil.

Es importante destacar que una parte significativa de
estos estudios se ha desarrollado en paises como Mé-
xico, Colombia, Peru y Ecuador. Esto refleja no solo
un creciente interés por entender y prevenir la deser-
cion, sino también una necesidad practica en muchas
universidades publicas de la regidon. A pesar de estos
avances, todavia es poco comun encontrar modelos
predictivos que estén integrados de manera activa en
los sistemas de gestion institucional o que se apliquen
durante el ciclo escolar para anticipar y prevenir el
abandono en tiempo oportuno.

En términos de evaluacion, algunos de los estudios re-
visados reportan métricas como precision o AUC, lo
gue permite valorar de manera mas objetiva la efec-
tividad de los modelos aplicados. La precision refleja
el porcentaje de aciertos en las predicciones, mientras
gue el AUC (Area Bajo la Curva ROC) mide qué tan
bien el modelo distingue entre estudiantes que aban-
donan y los que contindan. Estas métricas aparecen
claramente en los trabajos de Del Bonifro et al. [22] y
Brdesee et al. [20], donde se utilizan para comparar
el desempefio de los modelos probados. A pesar de
ello, algunos estudios no explican con suficiente de-
talle su proceso de validacién o las caracteristicas de
sus muestras, lo que dificulta replicar o contrastar sus
resultados de manera rigurosa.

En general, los estudios analizados muestran avances
importantes en el uso de técnicas predictivas para
identificar a estudiantes en riesgo de abandonar sus
estudios. No obstante, también dejan ver que aun exis-
ten oportunidades para mejorar la integracion institu-
cional de estos modelos y para trabajar en metodolo-
gias mas estandarizadas y comparables entre si.
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V. ANALISIS DE LAS VARIABLES MAS SIGNIFICA-
TIVAS EN LOS ESTUDIOS REVISADOS

Uno de los elementos clave en los modelos predicti-
VOs revisados es el tipo de variables que se consideran
para anticipar el abandono estudiantil. Aunque todos
los estudios analizados incorporan al menos un conjun-
to de variables académicas, existen diferencias impor-
tantes en su frecuencia de uso y relevancia estadistica.

En la revision de los 15 articulos seleccionados, se
identificd que las variables académicas son las mas uti-
lizadas y con mayor poder predictivo, especialmente
el promedio general, las materias reprobadas y los cré-
ditos cursados o aprobados, las cuales se encuentran
presentes en al menos 7 estudios. Estas variables apa-
recen de forma destacada en los trabajos de Nufiez Vi-
llalobos [2], Del Bonifro et al. [22], Kim [15], y Delgado
Celis et al. [14], entre otros.

Por su parte, las variables demograficas como género
y edad también muestran una presencia significativa.
El género fue incluido en 10 estudios, como en los de
Brdesee et al. [20], Hoyos Osorio y Daza Santacoloma
[17], y Karimi-Haghighi et al. [3], mientras que la edad
fue considerada en 8 estudios, usualmente asociada a
estudiantes mayores de 25 afios o0 que combinan es-
tudio y trabajo.

Respecto a las condiciones econdmicas, se unificaron
las variables “nivel socioecondmico’ e “ingreso fami-
liar” en una categoria mas amplia denominada “con-
dicion econdmica”, presente en 9 estudios (Nota: esta
categoria agrupa tanto estudios que reportan el ingre-
so familiar directo como aquellos que infieren el nivel
socioeconémico mediante otros indicadores, como
ocupacion de los padres, tipo de vivienda o acceso a
apoyos econdmicos). En trabajos como los de Nufiez
Villalobos [2], Delgado Celis et al. [14] y Cornejo Si-
fuentes et al. [12], se reporta que un entorno econdémi-
co desfavorable puede aumentar considerablemente
el riesgo de abandono, especialmente en contextos de
vulnerabilidad social o instituciones publicas.

De uso menos comun son las variables instituciona-
les y psicosociales, que incluyen desde la utilizacion de
plataformas virtuales hasta la percepciéon del acom-
paflamiento académico o el bienestar emocional.
Estos elementos aparecen en estudios como los de
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Karimi-Haghighi et al. [3], Okoye et al. [21] y Sulak y
Koklu [16], donde se exploran también aspectos como
la equidad algoritmica y la motivacion del estudiante,
aportando una mirada mas integral del fendmeno de
desercion.

La siguiente tabla 3 muestra un resumen de las varia-
bles mds comunes y su relevancia observada en los
estudios revisados.

Frecuencia )
Variable de uso (15 Estudios don-
} de destaca
estudios)
[2], [22], [15],
Promedio - [23], [20],
general 10 Academica [21], [18], [10],
[4], [19].
[25], [22],
Materias - [201], [17],
reprobadas 10 Académica | 151, f1], 101,
[14], [12].
[2], [22], [15],
Género 10 Demogréfica [350[18[]17[]1]
[3], [12].
Condicion
econdémica [25], [22],
(nivel socioe- 9 Socioeconé- [15], [20],
condémico mica (18], [11, [31,
o ingreso [12]
familiar)
[2], [22], [15],
Edad 8 Demogréfica [20], [17],
[21], [18], [3].
Créditos [2], [22], [15],
cursados o 7 Académica [17], [21], [18],
aprobados [14].
Uso de
plataformas 3 Institucional [21], [3], [16].
institucionales
Apoyo
Familiar o 3 Psicosocial [21], [3], [16].
emocional
Tabla 3.

Variables mas utilizadas en los modelos predictivos de desercion
revisados.

Fuente: elaboracion propia.
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Estos hallazgos refuerzan la importancia de combinar
variables académicas tradicionales con otras de tipo
contextual o emocional, lo cual puede resultar clave
para lograr modelos predictivos completos, humanos
y utiles en la practica institucional.

VI. DISCUSION Y RECOMENDACIONES

La revision sistematica deja ver que, aungue existe un
interés creciente por aplicar modelos predictivos a la
problematica de la desercidn en la educacion superior,
aun persisten varios retos, tanto a nivel metodoldgico
como en su implementacion practica. En este sentido,
la presente revision se apoyd en la guia PRISMA [11],
lo cual permitié garantizar una busqueda estructurada,
transparente y replicable, siguiendo estdndares inter
nacionales para revisiones sistematicas. Este enfoque
metodoldgico contribuye a reforzar la validez de los
hallazgos presentados y a facilitar comparaciones con
futuros estudios similares.

Por un lado, si bien hay un avance en el uso de algo-
ritmos mas sofisticados como Random Forest, redes
neuronales o modelos hibridos, la falta de criterios es-
tandarizados para seleccionar variables o evaluar mo-
delos representa un drea de oportunidad para presen-
tar resultados que aporten a una seleccion de criterios
adecuados v eficientes. Cada estudio utiliza diferentes
conjuntos de datos, variables y formas de validacion,
lo que dificulta hacer comparaciones directas o extraer
conclusiones generalizables.

Por otro lado, aunque muchos modelos reportan bue-
nos niveles de precisidon, esto no garantiza su aplica-
cion real en contextos institucionales. Son pocos los
trabajos que mencionan si sus modelos fueron adop-
tados o probados dentro de universidades, lo cual su-
giere una brecha entre el desarrollo académico y su
uso practico. De hecho, en muchos casos no se abor-
da codmo estos modelos podrian integrarse a los siste-
mas de informacion que ya operan en las instituciones.
Ademas, recientes propuestas sobre inteligencia artifi-
cial explicativa [24] destacan la importancia de incor-
porar mecanismos que justifiguen las decisiones del
modelo, aspecto clave para su aceptacion en entornos
educativos reales.

En cuanto a las regiones estudiadas, es positivo ver
que en América Latina y especialmente en México co-

INVENTUM Volumen 20 No 38 enero-junio afio 2025 | ISSN 1909-2520 | elSSN 2590-8219

DOI: 10.26620/UNIMINUTO.INVENTUM.20.38.36-47 |

mienza a desarrollarse una base importante de investi-
gaciones sobre este tema. No obstante, aun son esca-
sos los estudios longitudinales o con datos de muiltiples
cohortes que permitan hacer andlisis robustos y pre-
decir tendencias a mediano o largo plazo.

Como recomendacion general, se considera pertinen-
te fomentar la colaboracion interinstitucional para ge-
nerar bases de datos compartidas y fomentar lineas
de investigacion colaborativa que permitan mejorar la
calidad y aplicabilidad de los modelos. Asimismo, seria
util que las universidades comiencen a explorar formas
de integrar estos modelos a sus sistemas internos de
alerta temprana, no solo como herramienta de analisis,
sSino como mecanismo activo de prevencion.

Ademads, si bien los modelos predictivos permiten
identificar a los estudiantes en riesgo, comprender sus
trayectorias estudiantiles es decir, los recorridos aca-
démicos que construyen a lo largo del tiempo, con
posibles pausas, cambios o abandonos ofrece una
perspectiva mas amplia sobre el fendmeno. Conside-
rar estas trayectorias permite no solo predecir el aban-
dono, sino también entender en qué momento y bajo
qué condiciones ocurre, lo cual resulta clave para dise-
Aar intervenciones mds oportunas y eficaces.

Finalmente, para fortalecer el campo, seria ideal contar
con una guia metodoldgica comun que oriente a los
investigadores en el disefio, evaluacion y publicaciéon
de modelos predictivos de desercidn, facilitando asi la
comparacion entre estudios y el avance conjunto del
conocimiento en esta area.

VII. CONCLUSIONES

La presente revision sistematica confirma que el uso
de modelos predictivos en la educacion superior re-
presenta una estrategia prometedora para anticipar la
desercion estudiantil, especialmente durante los pri-
meros semestres. A través del andlisis de 15 estudios
recientes, se identificd una evolucion significativa en
las técnicas empleadas, desde métodos estadisticos
tradicionales como la regresion logistica hasta enfo-
ques mas complejos basados en aprendizaje automa-
tico, como redes neuronales o Random Forest.

Si bien la precision de los modelos ha mejorado con-

ENERO - JUNIO 2025




ﬂ ENERO - JUNIO 2025

siderablemente, persisten desafios importantes. Entre
ellos destacan la limitada integracion de variables psi-
cosociales, la escasa estandarizacion metodoldgica y
la débil conexién con los sistemas institucionales de
alerta temprana. Estos factores dificultan la aplicacion
practica de los modelos en contextos reales y ponen
de manifiesto la necesidad de contar con datos lon-
gitudinales y colaboraciones interinstitucionales que
permitan desarrollar soluciones éptimas y adaptables.
En el contexto especifico del CUCEA, los datos histo-
ricos de la Licenciatura en Tecnologias de la Informa-
cién evidencian que cerca del 25 % del abandono es-
tudiantil ocurre en el primer afio. Esta realidad no solo
valida los hallazgos reportados en la literatura interna-
cional, sino que también refuerza la urgencia de adop-
tar modelos predictivos contextualizados, capaces de
considerar las particularidades académicas, sociales y
culturales de cada institucion.

Dicha situacion refleja una problematica comun a
muchas universidades publicas en México, donde el
abandono temprano suele estar vinculado a una com-
binacion de factores que trascienden el rendimiento
académico. Por ello, resulta indispensable avanzar ha-
cia un enfoque integral que contemple también dimen-
siones socioemocionales, econdmicas y de integracion
institucional, a fin de intervenir de manera mas oportu-
nay efectiva. Como parte de las estrategias sugeridas,
se propone el desarrollo de un sistema automatizado
de alerta temprana que integre modelos predictivos
con las bases de datos académicas existentes. Este
sistema permitiria identificar a estudiantes en riesgo
desde su ingreso, para generar recomendaciones per-
sonalizadas para su acompafnamiento.

Complementariamente, diversos estudios sugieren
que estrategias como talleres de induccion mas sdli-
dos, tutorias académicas proactivas y mecanismos de
seguimiento emocional (como encuestas periddicas o
espacios de mentoria estudiantil) pueden ser efecti-
vas para reducir la desercion. Instituciones en paises
como México, Colombia y Chile ya han comenzado a
implementar estas acciones dentro de politicas institu-
cionales enfocadas en la permanencia estudiantil [4],
[23], [25]; Estas medidas, cuando se articulan adecua-
damente con modelos predictivos, se convierten en
herramientas clave para intervenir de manera oportu-
na y personalizada, favoreciendo la permanencia en la
educacién superior.

En suma, avanzar en la prediccion temprana de la de-
sercion universitaria no implica unicamente mejorar los
algoritmos, sino también comprender las trayectorias
estudiantiles en toda su complejidad. Estas trayecto-
rias representan los diversos recorridos que los estu-
diantes construyen a lo largo de su paso por la uni-
versidad, incluyendo avances, interrupciones, cambios
o abandonos. Comprender estos procesos permite
identificar en qué momento y bajo qué condiciones
ocurre la desercién, lo cual resulta clave para disefiar
intervenciones oportunas y efectivas.
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