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Using data mining to understand student attrition in
universities: A systematic review
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Abstract— Student dropout in universities is a complex phenomenon influenced by academic, socioeconomic, demographic and
institutional factors. This systematic review aims to analyze how data mining has been applied to predict and mitigate this problem, identifying
relevant patterns in academic and demographic data. A total of 117 original articles found in databases such as Scopus, Dialnet and Ebsco
were evaluated, of which 30 met the inclusion criteria. The most commonly used techniques included Random Forest, decision trees and
XGBoost, standing out for their high accuracy in predicting attrition. The most effective predictive models identified at-risk students with an
accuracy of over 90%, allowing personalized strategies to be designed and institutional resources to be optimized. Thus, data miningis an
effective tool for anticipating and mitigating dropout, but its impact can be maximized by integrating it with qualitative approaches that
consider psychosocial factors, which would favor more inclusive and effective interventions.
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Resumen— La desercion estudiantil en universidades es un
fenémeno complejo influenciado por factores académicos,
socioeconomicos, demograficos e institucionales. Esta revision
sistematica tiene como objetivo analizar cdmo la mineria de datos ha
sido aplicada para predecir y mitigar este problema, identificando
patrones relevantes en datos académicos y demograficos. Fueron
evaluados 117 articulos originales encontrados en bases de datos
como Scopus, Dialnet y Ebsco fueron evaluados, de los cuales 30
cumplieron con los criterios de inclusion. las técnicas mas utilizadas
incluyeron Random Forest, arboles de decision y XGBoost,
destacando por su alta precision en la prediccion de desercion. Los
modelos predictivos mas eficaces identificaron estudiantes en riesgo
con precision superior al 90%, permitiendo disefiar estrategias
personalizadas y optimizar recursos institucionales. Asi, la mineria
de datos es una herramienta eficaz para anticipar y mitigar la
desercion, pero su impacto puede maximizarse al integrarla con
enfoques cualitativos que consideren factores psicosociales, lo que
favoreceria intervenciones mas inclusivas y efectivas.

Palabras clave-- mineria de datos, mineria de datos
educativos, aprendizaje automatico, universidad, desercion de
estudiantes, rendimiento académico.

l. INTRODUCCION

La desercidn universitaria se refiere al cese de los estudios
por parte del estudiante, ya sea de manera transitoria o
definitiva. Esta problemética abarca una amplia gama de
razones, que van desde factores individuales hasta ambientales.
Se identifican al menos cuatro dimensiones que influyen en el
proceso de desercion estudiantil: personal, institucional, laboral
y familiar. Por lo tanto, la desercion universitaria no debe
entenderse como un evento aislado con una Unica causa, sino
como el resultado final de un proceso mas largo y complejo en
el que influyen diversas variables que llevan al estudiante a
abandonar su carrera [33].

En el Perd, se tiende a pensar que la decision de abandonar los
estudios universitarios se debe Unicamente a problemas
econdmicos, donde los estudiantes se ven obligados a elegir
entre estudiar y trabajar. Si bien este es el caso en la mayoria de
las situaciones, existen otros factores que abarcan desde lo
social hasta lo motivacional, los cuales estan influenciados por
el entorno local y regional [34]. Por ejemplo, un estudio
realizado por la Superintendencia Nacional de Educacion

Superior Universitaria (SUNEDU) entre 2012 y 2018 sobre la
realidad universitaria en el Per( revelo que el porcentaje de
desercion en la region selva fue del 24.6%, en la region sierra
del 18.2% y en la region costa del 24%. Ademas, durante la
pandemia del COVID-19, el 42.6% de los estudiantes
universitarios provenientes de familias en situacién de pobreza
no extrema abandonaron sus estudios, mientras que el abandono
en el nivel no pobre fue del 18.1% [34].

Estos datos evidencian la magnitud del problema y resaltan
la necesidad de que las universidades no solo investiguen las
causas de la desercion, sino que también se cuantifiquen los
resultados obtenidos para formular estrategias efectivas que
mitiguen este fenémeno. En este contexto, las técnicas de data
mining se posicionan como herramientas esenciales por su
capacidad para procesar y analizar grandes cantidades de datos
generados en estos estudios.

La mineria de datos es fundamental por su capacidad para
descubrir patrones ocultos en grandes volimenes de datos, lo
que permite predecir la desercion estudiantil al identificar
tempranamente a los estudiantes en riesgo de abandonar sus
estudios. Esta técnica ha demostrado ser una herramienta eficaz
para optimizar la toma de decisiones académicas y facilitar
intervenciones oportunas [31]. Ademas, es clave para la
prediccion de la desercion estudiantil a través de los factores ya
mencionados anteriormente, ya que el uso de modelos como
arboles de decision y regresiones logisticas ha logrado
identificar con precision a los estudiantes en riesgo,
permitiendo la implementacion de estrategias preventivas y
reduciendo las tasas de abandono [32]. También permite
predecir el rendimiento en cursos avanzados basados en
prerrequisitos, lo cual es de gran utilidad para identificar a los
estudiantes que podrian enfrentar dificultades en el futuro.

Este enfoque anticipado permite a las instituciones
educativas detectar patrones que sefialan posibles problemas de
comprension o desempefio, incluso antes de que los estudiantes
inicien dichos cursos [32]. En vista de esta problemética, esta
revision de literatura tiene como objetivo explorar como la
mineria de datos puede transformar el enfoque educativo a
través de la evaluacién de casos similares en otros paises,
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mejorando asi nuestra comprension en esta area, sobretodo en
su influencia tanto el rendimiento académico como en la
retencion de estudiantes.

Il. METODOLOGIA

Durante el desarrollo de nuestra Revision Sistematica de la
Literatura (RSL), nuestro equipo se adhirié a la metodologia
PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews
and Meta-Analyses), metodologia la cual puede dividirse en 4
subprocesos: presentacion de la lista de conceptos principales,
acceso a la informacion vinculada a dichos conceptos,
visualizacion de los documentos en su totalidad y visualizacion
del informe final [35]. Iniciamos el proceso estructurando
nuestra busqueda empleando la estrategia PICO (Poblacion,
Intervencién, Comparacion, Resultados), lo cual nos permitio
delimitar el alcance de nuestra investigacion de manera precisa,
definiendo nuestras preguntas de investigacion y estableciendo
tanto los criterios de inclusion como de exclusion [36].

Tabla | — Definicion de las preguntas PICO

Tema de Investigacion: Uso de mineria de datos para
comprender la desercion estudiantil en universidades
Pregunta PICO: ;Cémo la mineria de datos ha influido
en la prediccién de desercién estudiantil en
universidades?

Acrénimoy componente Subpreguntas
PS1: ;Qué factores, segin
los estudios realizados,
P - Alumnos lleva a los alumnos

universitarios  a
abandonar sus carreras?

1S1: ;Cémo las técnicas de
mineria de datos han podido
identificar con precision a
estudiantes que estén en
riesgo de abandonar sus
carreras universitarias?
CS1: (Cuales técnicas de
mineria de datos fueron mas

Universitarios

I - Aplicacion de data
mining

C - Técnicas de
mineria de datos parael
estudio del rendimiento

académico

efectivas para el andlisis y
prediccion del rendimiento
académico

en estudiantes
universitarios?

O — Resultados de
estudios basados en
data mining en
universidades

OS1: (Qué resultados se
obtuvieron de estudios
basados en mineria de datos
en universidades?

Tabla 11— Descripcion de las palabras clave

Acronimoy Palabras clave
componente
P - Alumnos university AND students

Universitarios

application AND data AND

I - Aplicacion de data A
mining

mining

C - Técnicas de mineria de
datos para el estudio
del rendimiento académico

techniques AND data AND
mining AND academic
AND performance

O — Resultados de
estudios basados en
data mining en
universidades

data AND mining AND results
AND universities

La basqueda bibliografica se realiz6 en bases de datos tales
como Ebsco, Dialnet y Scopus, utilizando palabras clave y
operadores booleanos. Aplicamos filtros temporales vy
eliminamos duplicados durante el cribado. Posteriormente,
evaluamos criticamente los articulos  seleccionados,
considerando su metodologia y relevancia. Finalmente,
extrajimos y sintetizamos los datos relevantes, realizando un
anélisis cualitativo y cuantitativo para responder a nuestras
preguntas de investigacion.

Para las busquedas en las bases de datos, se emplearon
diferentes ecuaciones de bisqueda adaptadas a cada repositorio.
Esta estrategia permitié optimizar el proceso de busqueda y
aumentar la eficiencia en la obtencion de resultados relevantes.
Las ecuaciones fueron las siguientes:

Scopus:

((university OR students) AND (application OR data AND
mining) AND (questionnaires OR measuring OR university OR
comfort) AND (academic OR performance OR prediction)
AND (dropout))

Dialnet:
(Academic) AND (Students) AND (University dropout) AND
(Data mining)

Ebsco:
(Academic performance) AND (College students) AND
(University dropout) AND (Data mining) AND (Results)

A continuacion, se presenta una tabla que contiene los
criterios de elegibilidad, los cuales son importantes para poder
seleccionar la literatura que permita descartar estudios que no
proporcionen informacidn relevante para esta investigacion.
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Tabla 111 — Descripcion de los criterios de elegibilidad

N° CRITERIOS DE N° CRITERIOSDE
|NCLUS|ON EXCLUSION
Se incluiran
investigaciones que
utilicen conjuntos de
datos  relacionados
con estudiantes, Se  excluirdn
independientemente : S
Cl1 de la disciplina CEl |nvbels_t|g§cmnes
académica o del pais grl:teslcalieiis afio
de origen, siempre y 2020
cuando estén '
aplicados en
contextos educativos.
Se consideraran Estudios que se
estudios que empleen centren en niveles
técnicas de mineria de educativos
datos cuyo objetivo distintos al
crz| sea  predecir el | cgp universitario (por
abandono estudiantil . -
ejemplo, estudios
0 evaluar el -
rendimiento :?imari:ducac'og
académico. secundaria).
Estudios que
apliquen técnicas de
data mining con el -
fin de ofrecer Se, excluiran
recomendaciones arF:_cqus quz no
para la mejora de fg;.'gfn atgz
CI3 Ip; I|t|casp|§rtiliuf(i:§;gzsr; CE3 estudiantes 0 que
institucional o el s€ . centren
disefio de exclysnvz_:\mentg en
intervenciones que ;ic;'iifss':mrg?rli'égg
busquen reducir la de datos
desercion '
estudiantil.

A partir de las blasquedas realizadas, se identificaron un
conjunto de 117 articulos en total, distribuidos entre las bases
de datos seleccionadas: de Scopus se obtuvieron 35 articulos,
mientras que otros fueron recuperados de Dialnet (14 articulos)
y Ebsco (98 articulos). Tras encontrar y eliminar 15 articulos
duplicados, se procedi6 con el proceso de cribado inicial, donde
se excluyeron aquellos que no se alineaban con la temaética
central de la revision mediante la lectura de titulos y abstracts,
se excluyeron 47 articulos en este proceso. Posteriormente, se
selecciond un grupo de articulos pertinentes, aunque algunos no
estaban disponibles en texto completo, lo que redujo ain mas la
cantidad de estudios para evaluar su elegibilidad, siendo 3
articulos los excluidos. Durante esta fase, se aplicaron criterios
de exclusion adicionales, eliminando aquellos cuya &rea de
estudio donde se aplicaron técnicas de mineria de datos no era
la educativa, los que no se enfocaban en el analisis de datos de
estudiantes, y aquellos publicados fuera del rango temporal

estipulado. Finalmente, un nimero reducido de articulos fue
incluido en la revision sistematica después de la lectura a texto
completo. Estos fueron organizados y clasificados por autor,
titulo y afio de publicacion, brindando una vision clara y
ordenada de las contribuciones relevantes en el campo del uso
de la mineria de datos para la prediccion del rendimiento
académico, habiendo quedado finalmente con 14 articulos
seleccionados de Scopus, 3 de Dialnet y 13 de Ebsco.

| Identificacion de nuevos estudios via base de datos y archivos

Registros identificad os desde:

Bases de datos (n = 3) Registros eliminados antes

delcribado:
Duplicados(n =18)

Registro/Archives (n=117)

Identificacion
A 4

A 4

Registros cribados
(n=199)

Registros excluides:
(n=47)

A4

A 4

g Publicaciones recuperadas Publicaciones no

g para evaluacién p| recuperadas

5] (n=52) n=3)
Publicaciones evaluadas para Publicaciones
elegibilidad | excluidas:
(n=43) (n=19)

—
H Huevos estudios incluidos en
= la revision
=
] (n=30)
£

—

Fig. 1. Diagrama de flujo PRISMA

I1l. RESULTADOS

Se presenta una sintesis general de los articulos revisados,
organizados por autor, titulo del articulo y afio de publicacién.
Esta estructuracion proporciona una vision clara y organizada
de los temas y aportes de cada articulo en el &mbito de la
mineria de datos y su empleo en el estudio de la desercidn
estudiantil en universidades.

En la figura 2, el gréfico representa la cantidad de articulos
publicados anualmente entre 2020 y 2024. En 2020 se
publicaron 7 articulos, en 2021 la cantidad disminuy6 a 2, en
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2022 subi6 a 8, y en 2023 se alcanzaron 10 publicaciones,
mientras que en 2024 baj6é nuevamente a 3.

Ano de publicacion

12 10
10 3

8 ?

6

4 5 3

: []

. H

2020 2021 2022 2023 2024

Figura 2. Cortidad de articulos seleccionados segin el afio de publicacion

En la figura 3, se muestra que el 93% de las
publicaciones son "Articulos de Investigacion”, lo cual indica
una fuerte inclinacion hacia estudios completos que presentan
hallazgos detallados. En comparacion, solo el 7% corresponde
a "Conference Papers", una proporcién mucho menor.

B Conference paper M Articulo

Area del grafico

Figura 3. Distribucion de articwlos seleccionados segim el tipo de articulo

En la Figura 4, se observa la distribucion de articulos
publicados segin su enfoque metodolégico: cuantitativo y
cualitativo. De los 30 articulos revisados, 29 corresponden a
estudios cuantitativos, mientras que solo 1 es de tipo cualitativo.

33
30
25
20
15
10

D —

Cuantitativo Cualitativo

Figura 4. Disivibucion de articulos seleccionados segin el tipo de estudio

En la Figura 5, se observa que, si bien la mayoria de los
estudios estan distribuidos en paises de Latinoamérica, como
Pert y Colombia con cinco articulos cada uno, también se
evidencia una presencia significativa de estudios realizados en
otras regiones, lo cual sugiere tanto una alta relevancia regional
como un creciente interés internacional en abordar esta
problematica.

Cantidad de articulos

Atrica [

Asia [

europa [N
Ecuador [l

chile [

méxico [N

rers
colombia [N

0 2 4 6 8

Fig. 5. Paises de afiliacion de los autores de los estudios incluidos en la
revision.
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A. ¢Qué factores, segun los estudios, llevan a los alumnos
universitarios a abandonar sus carreras?

La desercion estudiantil universitaria estd determinada
por multiples factores interrelacionados. En el &mbito
académico, el bajo rendimiento, reflejado en un promedio
ponderado acumulado (GPA) reducido y una alta tasa de
reprobacion de asignaturas, constituye uno de los principales
predictores de abandono [1, 4, 7, 9]. Esto se acentla
especialmente durante los primeros semestres [14, 25, 27]y
cuando existe una inadecuada distribucién de la carga
académica [3, 30]. Las condiciones socioecondmicas
desfavorables representan otro factor critico, incluyendo
limitaciones financieras [8, 15, 19], necesidad de trabajar
durante los estudios [5, 27], y el estrato social de procedencia
[15, 16]. Variables demogréficas como la edad avanzada al
ingreso [12, 14, 27], género [1, 12, 15] y origen geografico
[16, 27] también influyen significativamente. El contexto
institucional juega un papel determinante a traves de factores
como la falta de asesoria y seguimiento personalizado [5, 8],
insuficiente apoyo financiero [17, 28], y un ambiente
universitario poco acogedor [8, 23]. Finalmente, aspectos
personales como la baja autoeficacia [2], escasa motivacion
[10], frustracion académica [10], limitada interaccion con
docentes [2, 11], y deficiente autogestion del aprendizaje
[11, 29] completan el panorama multidimensional de este
fenémeno.

Frecuencia
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2
1
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Factores
institucionales

Factores
personales

Factores Factores
socioeconomicos demograficos

Factores
académicos

Figura. 6. Principales factores identificados en la literatura.

B. ¢Cdmo las técnicas de mineria de datos han podido
identificar con precisién a estudiantes que estén en
riesgo de abandonar sus carreras universitarias?

La mineria de datos ha permitido identificar con precision
a estudiantes en riesgo de abandono mediante diversas técnicas.
Los arboles de decision han demostrado ser particularmente
efectivos, con algoritmos como C4.5 [5, 8] y J48 [10, 16] que
analizan variables académicas y socioecondmicas, logrando
precisiones de hasta 87.8% [16]. Los métodos de ensamble
como Random Forest (RFC) han mejorado la segmentacion por

programa, facultad y semestre [1, 4], mientras que técnicas
como XGBoost han optimizado el analisis de datos especificos
por programa académico [21, 28], alcanzando en algunos casos
un area bajo la curva (AUC) de 96.1% [26]. Las redes
neuronales, como el modelo CRRNN para analizar patrones de
clics [11] y las DNN para evaluar calificaciones previas [24],
han conseguido precisiones de hasta 89% en la identificacion
de estudiantes vulnerables. Técnicas de clustering jerarquico
[12] y clasificacion como Naive Bayes y SVM [6, 17] han
facilitado la segmentacion basada en rendimiento y demografia.
La integracion de andlisis de aprendizaje con sistemas de
recomendacion [13] y el uso de técnicas temporales como FCA
[2] han mejorado la prediccion en entornos virtuales.
Metodologias como SMOTE han permitido balancear clases
para obtener predicciones mas precisas [20], mientras que
herramientas como Watson Analytics [7] han facilitado la
visualizacion de estos patrones. Los modelos mas recientes
combinan multiples técnicas de clasificacion [29] y se
implementan a través de plataformas especializadas como
H20.ai [26] o herramientas web [25], logrando precisiones
superiores al 90% en contextos especificos como ingenieria.

C. ¢Cuales técnicas de mineria de datos fueron mas
efectivas para el analisis y prediccion del rendimiento
académico en estudiantes universitarios?

Las técnicas de mineria de datos han demostrado diversa
efectividad para predecir el rendimiento académico
universitario. Los métodos de ensamble, particularmente
Random Forest, destacan por su precisién superior,
alcanzando un AUC de hasta 0.97 [1, 4, 7], especialmente en
modelos segmentados por facultad o programa [4, 20]. Los
arboles de decision también muestran alta efectividad, con el
algoritmo C4.5 logrando precisiones superiores al 90% [5, 8]
y el J48 consiguiendo resultados similares [9, 10, 16, 27].
Algoritmos especificos como PART alcanzaron una
precision excepcional del 95.33% [14], mientras que GBM
llegd a un AUC de 96.1% [26] y XGBoost a 87.75% [21, 28].
Las redes neuronales han ganado relevancia, con
implementaciones DNN superando a métodos tradicionales
con un 89% de precisidn [24] y arquitecturas hibridas como
CRRNN analizando  efectivamente  patrones  de
comportamiento a corto y largo plazo [11]. Las técnicas de
clustering jerarquico [12] y K-means [6], especialmente
cuando se combinan con clasificadores como SVM [25], han
demostrado utilidad para segmentar perfiles de riesgo.
Enfoques especializados como el Analisis de Conceptos
Formales (FCA) con reglas temporales lograron F-scores del
85% en deteccion temprana de abandono [2]. La integracion
de técnicas en sistemas de recomendacidn hibridos [13] y la
aplicacion de métodos de balanceo como SMOTE [17, 20,
24] han mejorado significativamente los resultados. En
contextos  especificos, KNN alcanzé precisiones
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excepcionalmente altas para clasificacion por especialidad
[18], mientras que técnicas exploratorias de visualizacion
[23] y andlisis estadisticos como regresion lineal y ANOVA
[22] complementaron efectivamente los andlisis predictivos
en ciertos dominios.

Cantidad

Figura. 7. Modelos mas efectivos identificados en la totalidad de la
literatura

D. ¢Qué resultados se obtuvieron de estudios basados
en mineria de datos en universidades?

La aplicacion de mineria de datos en contextos
universitarios ha generado resultados significativos. El
desarrollo de sistemas predictivos ha permitido la identificacion
temprana de estudiantes en riesgo [1, 4, 7], creando bases de
conocimiento  estratégicas [3] y perfiles de riesgo
personalizados [10, 12] que facilitan intervenciones especificas.
Las instituciones han implementado diversas herramientas
practicas, como aplicaciones mdviles [5], sistemas de apoyo a
la decision para docentes [2, 9] y plataformas web [25], que han
mejorado la capacidad de respuesta institucional. Los
resultados incluyen mejoras en las estrategias de retencion
mediante intervenciones dirigidas a factores especificos como
la pedagogia [8, 10], el ambiente estudiantil [8, 15] y el apoyo
econdmico [9, 15]. En entornos de educacién a distancia, estos
sistemas han mostrado una aceptacion positiva entre docentes
(77%) [13] y han potenciado el anélisis de interacciones en
plataformas virtuales, alcanzando precisiones del 75% en la
identificacion de estudiantes en riesgo [11, 29]. Aplicaciones
especializadas han optimizado procesos como la clasificacion
de estudiantes en especialidades adecuadas [18], la
planificacién de recursos para cursos criticos [26] y la
adaptacion de medidas preventivas para poblaciones
especificas como  estudiantes indigenas [16]. La
implementacién de estos modelos ha contribuido a una mejor
asignacion de recursos educativos [19, 21, 28], particularmente
relevante durante la pandemia de COVID-19 [19], y ha
permitido focalizar esfuerzos en etapas criticas como los
primeros afios académicos [27]. Los sistemas automatizados de
deteccion [26] han demostrado ser adaptables a diferentes
contextos institucionales [30], estableciendo un nuevo
paradigma en la gestién educativa basada en evidencia.

Frecuencia de aparicion

6

|

2 I »

0 -

Modelos Sistemasde  Optimizacion Identificacion Medidaspara  Andlisisen  Priorizacidn de
predictivos apoyoy derecursosy de patrones de poblaciones  plataformas  estudiantes
para aplicaciones  planificacion desercién especificas virtuales primer afio
identificacion
temprana

Figura.8. Medidas mas comunes que se tomaron a partir del uso de
modelos de mineria de datos.

1V. DISCUSION

En esta revision sistematica, se destacaron las técnicas de
mineria de datos como herramientas clave para predecir la
desercidn estudiantil con altas tasas de precisién, como es el
caso de algoritmos como Random Forest y XGBoost, que
lograron un AUC de hasta 0.97 [4, 7]. Estas técnicas permiten
analizar multiples factores, como variables demograficas,
socioeconémicas, académicas e institucionales, ofreciendo
predicciones robustas y adaptadas a distintos contextos
educativos [8, 13]. Sin embargo, un aspecto critico identificado
en esta revision es la necesidad de complementar estas técnicas
con enfoques cualitativos que permitan un entendimiento mas
profundo de factores psicosociales, como motivacion, estrés y
percepcion de apoyo institucional, los cuales son dificiles de
capturar mediante analisis puramente cuantitativos [4]. La
integracion de estos enfoques podria optimizar la comprensién
de la desercion estudiantil y permitir intervenciones mas
efectivas. Adicionalmente, varios estudios resaltaron la
importancia de adaptar los modelos predictivos a las
caracteristicas especificas de cada poblacion estudiantil,
considerando contextos culturales y econémicos que influyen
directamente en las tasas de abandono [12, 16]. Esto refuerza la
necesidad de disefiar estrategias personalizadas para mitigar la
desercion, integrando no solo analisis predictivos, sino también
medidas preventivas adaptadas a las necesidades locales.
Finalmente, se observé una tendencia creciente en el uso de
técnicas hibridas que combinan modelos de aprendizaje
automatico con métodos de analisis descriptivo, lo que ha
permitido mejoras en la precisién y en la capacidad de generar
recomendaciones especificas para las instituciones educativas
[13, 20]. Estas técnicas no solo predicen el riesgo de desercion,
sino que también ayudan a identificar estrategias para reducirlo,
optimizando recursos y promoviendo ambientes de aprendizaje
mas inclusivos.
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IV. CONCLUSION

La desercion estudiantil universitaria emerge como un
fendmeno multidimensional que trasciende la simple estadistica
para convertirse en un reflejo profundo de las complejas
dindmicas sociales, econdmicas y existenciales que enfrentan
los jovenes en su transito hacia la realizacion profesional. Mas
alla de ser un indicador cuantitativo, representa una narrativa
individual de esperanzas, limitaciones y resiliencia, donde cada
abandono institucional constituye una historia personal de
desafios interrumpidos y potenciales truncados. Los factores
que convergen en este proceso (académicos, socioeconémicos,
personales e institucionales) revelan no solo barreras
estructurales, sino también profundas reflexiones sobre el
sentido de la educacion superior en sociedades marcadas por
desigualdades y transformaciones constantes.

Si bien técnicas como Random Forest, arboles de decision
y XGBoost han demostrado ser altamente eficaces para detectar
patrones complejos en los datos, los resultados sugieren la
necesidad de complementar estos enfoques cuantitativos con
perspectivas cualitativas. La integracion de factores
psicosociales, como la motivacion y la percepcion del entorno
educativo, permitiria desarrollar intervenciones mas inclusivas
que consideren la diversidad de contextos culturales y
econdmicos de los estudiantes.

Finalmente, esta investigacion evidencia que el abandono
universitario no es un evento fortuito o aislado, sino el resultado
de una compleja interaccion entre aspiraciones individuales,
condiciones materiales de existencia y capacidades
institucionales para generar entornos de acompafiamiento y
desarrollo integral. Al adoptar un enfoque combinado de
mineria de datos y andlisis cualitativo, se pueden crear
soluciones mas holisticas, optimizando recursos y fortaleciendo
la retencion y el éxito académico.
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