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RESUMEN

La planificacion académica en las instituciones de educacion superior depende del
numero previsto de estudiantes inscritos por periodo y carrera; en la Pontificia Uni-
versidad Catélica del Ecuador Sede Ambato (PUCESA) esta proyeccién se realiza
con métodos empiricos, lo que limita la asignacién de carga docente, la apertura
de paralelos y el uso de la infraestructura. El objetivo del presente trabajo fue de-
sarrollar un modelo de prediccion de matricula a partir de los registros del sistema
BANNER correspondientes a veintidos periodos académicos consecutivos (2015-P1
a 2025-P2).

El estudio adopté un enfoque cuantitativo, no experimental y longitudinal retrospec-
tivo, estructurado sobre las seis fases del estdndar CRISP-DM; mediante una com-
parativa empirica validada con un esquema walk-forward se seleccionaron Holt-
Winters, regresion de Huber y SARIMA, combinados por mediana, mientras que
Random Forest y XGBoost se descartaron por su incapacidad de extrapolacion. El
ensamble alcanzo6 un error porcentual absoluto medio (MAPE) de 5,93 % en vali-
dacion walk-forward y de 5,31 % en validacion fuera de muestra frente al periodo
2026-P1, con una proyeccion de 3.450 estudiantes para 2026-P2 y su intervalo de
confianza al 95 %.

Se concluye que el modelo, desagregado por carrera y con clasificacion de con-
fiabilidad por niveles, constituye una herramienta interpretable y reproducible que
orienta la toma de decisiones institucionales y sienta las bases para su integracién
en un tablero analitico de planificacion académica.

Palabras clave: prediccion de matricula, series temporales, CRISP-DM, planifica-
cion académica, educacion superior.
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ABSTRACT

Academic planning in higher education institutions depends on accurate projections
of student enrollment by academic term and academic program. At the Pontificia
Universidad Catdlica del Ecuador Sede Ambato (PUCESA), these projections are
currently based on judgment-based methods, which limit the effective allocation of
teaching workloads, the opening of course sections, and the efficient use of institutio-
nal infrastructure. The objective of this study was to develop an enrollment forecas-
ting model using records extracted from the BANNER system covering twenty-two
consecutive academic terms (2015-P1 to 2025-P2). The study adopted a quantita-
tive, non-experimental, retrospective longitudinal design structured around the six
phases of the CRISP-DM methodology. Through an empirical comparison validated
using a walk-forward approach, the Holt—Winters, Huber regression, and SARIMA
models were selected and combined using the median, whereas Random Forest
and XGBoost were excluded because of their limited extrapolation capability. The
resulting ensemble achieved a mean absolute percentage error (MAPE) of 5.93 %
under walk-forward validation and 5.31 % in out-of-sample validation using the 2026-
P1 academic term, producing a forecast of 3,450 enrolled students for the 2026-P2
term together with its 95 % confidence interval. The findings indicate that the pro-
posed model, disaggregated by academic program and incorporating a multi-level
reliability classification, provides an interpretable and reproducible decision-support
tool for institutional planning. Furthermore, it establishes the foundation for integra-
tion into an analytical dashboard to support academic planning.

Keywords: enrollment prediction, time series, CRISP-DM, academic planning,
higher education.
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INTRODUCCION

Toda institucion de educaciéon superior necesita planificar con anticipacién sus re-
cursos humanos, fisicos y financieros, porque el numero de estudiantes matricula-
dos condiciona buena parte de la organizacion académica y administrativa (Barredo
Arrieta et al., 2020). La matricula se convierte asi en un indicador central para deci-
dir sobre la carga docente, la apertura de asignaturas, el uso de la infraestructura y
el presupuesto institucional (SENESCYT, 2023).

Sin embargo, la matricula futura suele estimarse con métodos manuales o con pro-
yecciones basadas en los datos historicos de la institucidn, que dificilmente capturan
los factores académicos, demograficos e institucionales que inciden en el compor-
tamiento de los estudiantes (Sghir et al., 2023). De ahi la necesidad de contar con
informacion anticipada y confiable sobre cuantos estudiantes se matricularan en
cada periodo, pues de ese dato dependen la planificacion de la carga docente, la
organizacion de la oferta académica y el uso eficiente de los recursos, todo lo cual
repercute en la calidad de los procesos educativos.

OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

Objetivo general

Disefiar un modelo de prediccion de matricula para una institucion de educacion
superior.
Objetivos especificos

1. Fundamentar tedricamente la gestion de la matricula estudiantil y el uso de
modelos predictivos en el contexto de la educacidn superior.

2. Diagnosticar la situacion actual de la gestion de la matricula estudiantil en la
institucion objeto de estudio.

3. Implementar un modelo de prediccion de matricula mediante técnicas de ana-
lisis estadistico y aprendizaje automatico.

4. Validar el desempefio del modelo de prediccion de matricula mediante prue-
bas de caja negra aplicadas a datos histéricos.



JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

La presente investigacion se justifica por la necesidad de fortalecer los procesos de
planificacién académica y administrativa en las instituciones de educacion superior,
dado que la matricula estudiantil constituye un factor determinante en la asignacién
de recursos humanos, fisicos y financieros.

Desde el punto de vista institucional, el estudio facilitara la disponibilidad de informa-
cion anticipada y fiable para tomar decisiones acertadas en la apertura de nuevas
materias, la organizacion de la carga docente y la optimizacién de la infraestructura
académica (Bird, 2023).

La investigacion aporta al ambito académico un analisis de la aplicacion de mode-
los predictivos y técnicas de machine learning en la gestion universitaria y busca
potenciar el uso de enfoques cuantitativos y basados en datos dentro de su pro-
pia institucion (Almalawi et al., 2024). Los resultados que se han obtenido también
podran servir de referencia para futuras investigaciones en analitica institucional,
educativa y de planificacion.

Desde el punto de vista financiero, la investigacion es imperativa, pues asegura la
sostenibilidad y optimizacién econémica de las instituciones. Un modelo predictivo
fiable de matricula permite una mejor planificacién presupuestaria para los perio-
dos siguientes, disminuyendo el riesgo de sobreestimar ingresos o de incurrir en
subejecucién por subestimar la demanda. (Perfumo & Ares, 2023).

En el terreno de la gobernanza y el derecho, la investigacion trata de ajustarse a los
marcos reglamentos vigentes en la educacion superior y en la gestion de recursos
educativas. Una buena base técnica ayuda a tomar decisiones y apoya procesos
importantes —como la apertura o el cierre de programas— con evidencia cuanti-
tativa, lo que reduce los riesgos legales y fortalece la defensa de las decisiones
institucionales ante los organismos de control. La ultima, investigacién ayuda a que
se cumplan los estandares de calidad educativa, pues una planificacién robusta y
basada en datos es un requisito implicito de los sistemas de acreditacion y evalua-
cion, lo cual ayuda a sostener la estabilidad, la transparencia y la continuidad del
servicio educativo.



CAPITULO I. ESTADO DEL ARTE Y LA PRACTICA

Con la revision de la literatura aqui presentada se pretende construir la base tedrica
sobre la que se asienta este trabajo. El capitulo se organiza en torno a tres ejes
tematicos, con una continuidad Iégica entre ellos: el primero trata la matricula es-
tudiantil como un indicador estratégico de la gestion universitaria; el segundo situa
la analitica predictiva en el contexto de la educacion superior; y el tercero exami-
na los algoritmos de aprendizaje automatico mas utilizados para la prediccion de
series temporales educativas (Sghir et al., 2023). La delimitacidon de estos ejes es-
ta en respuesta al problema identificado en la Pontificia Universidad Catélica del
Ecuador Sede Ambato (PUCESA) donde la planificacién académica aun no cuen-
ta con herramientas formales para poder pronosticar la matricula. Se consultaron
fuentes publicadas en revistas arbitradas, informes de organismos internacionales
y estudios empiricos recientes, destacando los trabajos desarrollados en entornos
latinoamericanos comparables al contexto institucional analizado (Arias Ortiz et al.,
2024).

1.1. Gestién de la matricula estudiantil y educacién superior

La educaciéon superior tiene un papel esencial en el desarrollo de la sociedad al
ayudar a formar capital humano cualificado, a generar conocimiento y a fortalecer
la competitividad de los paises (UNESCO, 2021). Las instituciones de educacion
superior (IES) funcionan en contextos cada vez mas dinamicos y competitivos, con
cambios demograficos, transformaciones tecnoldgicas y mayores exigencias de ca-
lidad académica. En este contexto, el manejo de la matricula estudiantil pasa a ser
un elemento estratégico para la planificacion y la sostenibilidad institucional.

La matricula estudiantil es el numero de estudiantes matriculados en un periodo
académico dado y es un indicador importante para la toma de decisiones académi-
cas y administrativas (Perfumo & Ares, 2023). A partir de ella se regula la oferta de
asignaturas, la asignacion de docentes, el uso de la infraestructura fisica y tecno-
l6gica y la planificacion presupuestaria. Al respecto, Fernandez (2021) afirma que
la matricula pasa de tener una dimension estadistica a ser el nucleo financiero y
académico de la universidad contemporanea; de ella depende tanto la estabilidad



operativa como la viabilidad de los proyectos educativos a mediano y largo plazo.
Esta dependencia se muestra en la Figura 1.1.

Figura 1.1. Relacion entre la matricula escolar y los procesos institucionales
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Fuente: Adaptado de (Fernandez, 2021)

Una estimacion incorrecta de la matricula puede llevar a desequilibrios operativos
como la sobrecarga de aulas y docentes o, por el contrario, la subutilizacién de los
recursos institucionales. Estos desajustes tienen un impacto directo sobre la calidad
educativa y sobre la salud financiera de las IES (Perfumo & Ares, 2023).

Estos centros han venido manejando la matricula, tradicionalmente, con analisis
de datos histéricos muy simples, con proyecciones lineales o con la experiencia
de sus responsables académicos. Estos enfoques han permitido una planificacién
basica, pero presentan limitaciones importantes, no consideran la complejidad de
los factores que influyen en el comportamiento de los estudiantes (Bird, 2023). En
la Tabla 1.1 se resumen las diferencias entre ambos enfoques.

Tabla 1.1. Comparacion entre enfoques tradicionales y modernos en gestiéon de matricula

Caracteristica Enfoque Tradicional Enfoque Moderno (Predictivo)

Base de decisién  Experiencia institucional, datos Modelos analiticos, multiples fuentes de
historicos simples datos

Horizonte temporal Corto plazo (1-2 periodos) Mediano y largo plazo (3-5 periodos)

Variables conside- Limitadas (matricula histérica) Multiples (académicas, demograficas,

radas econdmicas, sociales)



Caracteristica Enfoque Tradicional Enfoque Moderno (Predictivo)
Flexibilidad Baja, reactiva a cambios Alta, proactiva ante escenarios
Precision Moderada en contextos estables  Alta, incluso en entornos volatiles
Recursos requeri- Humanos con experiencia Tecnoldgicos y humanos especializados
dos

Fuente: Adaptado de (Bird, 2023)

La globalizacion y la diversificacion de la oferta educativa han aumentado la com-
petencia entre las instituciones de educacion superior, que se ven obligadas a de-
sarrollar estrategias mas precisas para atraer y retener estudiantes. Asi, una ges-
tion eficiente de la matricula no solo influye en lo académico, sino también en la
estabilidad financiera y en la reputacion institucional (Arias Ortiz et al., 2024). Los
principales factores que inciden en esta decisidén se resumen en la Figura 1.2.

Figura 1.2. Factores que influyen en la decision de matricula del estudiante universitario
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Fuente: adaptado de (Briggs, 2006)

Anticipar los cambios en la demanda educativa permite a las universidades respon-
der de manera oportuna a las necesidades del entorno y fortalecer su posicionamien-
to. Segun Fernandez (2021), las universidades que han incorporado herramientas
de analisis predictivo en su gestién de matricula han mejorado de forma notable la
precision de su planificacion académica y han fortalecido sus indicadores de reten-
cion estudiantil.



En paises como Colombia y Chile, que han implementado sistemas integrados de
gestidon estudiantil, se ha observado una relacion positiva entre la precision de las
proyecciones de matricula y los niveles de satisfaccion estudiantil (Ministerio de Edu-
cacién Nacional de Colombia, 2022). Estos sistemas facilitan que:

1. Optimizacién de los recursos: Distribucion proporcional de tutores, equipos y
espacios.

2. Personalizacion de recorridos: Disefio de mallas curriculares ajustadas a per-
files de ingreso.

3. Deteccién anticipada de riesgos: Identificacién de estudiantes con probabili-
dades de desercion

4. Planificacion financiera: Prevision realista de ingresos y gastos operacionales

De ahi que la gestion de la matricula deba asumir planteamientos que superen los
métodos tradicionales. Las herramientas analiticas avanzadas y los modelos pre-
dictivos son una alternativa viable para comprender el comportamiento histérico de
la matricula y anticipar los escenarios futuros (Almalawi et al., 2024).

De este modo, las instituciones pueden afianzar sus decisiones estratégicas, opti-
mizar el empleo de los recursos y obtener una planificacién académica mas eficaz
y sostenible.

1.2. Analitica predictiva aplicada a la educacién superior

La analitica predictiva es una disciplina que integra técnicas estadisticas, métodos
computacionales y modelos matematicos para examinar datos histéricos y actuales,
con la finalidad de anticipar comportamientos o eventos futuros (Siemens & Long,
2011). En la educacién superior ha ganado relevancia debido a la digitalizacion ma-
siva de los procesos y al creciente volumen de datos que generan los sistemas de
informacion académica, administrativa y financiera de las instituciones.

La analitica educativa no es un concepto unico, sino un espectro que crece en com-
plejidad y valor estratégico. Puede entenderse a través de un modelo de madurez



ampliamente aceptado (Campbell & Oblinger, 2007), tal como se presenta en la
Figura 1.3:

Figura 1.3. Piramide de madurez de la analitica en educacion superior
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Fuente: Adaptado del modelo de Gartner (Gartner, s. f.) aplicado al contexto educativo

Aunque las IES se han ubicado tradicionalmente en los niveles 1 y 2, la presion
competitiva y la necesidad de eficiencia las empujan hacia los niveles 3 y 4. La

analitica predictiva, foco de este estudio, funciona como bisagra en esa transiciéon
(Holmes & Tuomi, 2022).

Las instituciones de educacion superior disponen actualmente de grandes volume-
nes de datos provenientes de multiples fuentes, muchas veces desconectadas entre
si (Picciano, 2012). El verdadero potencial de la analitica predictiva aparece cuan-

do esos silos de informacion se integran. La Tabla 1.2 presenta las fuentes mas
relevantes y su potencial predictivo.



Tabla 1.2. Fuentes de datos y su potencial para la analitica predictiva en IES

Fuente de Datos Tipo de Datos

Ejemplos de Variables

Aplicacién Predictiva
Potencial

Sistema de Admi- Estructurado
sion

Sistema Acadé- Estructurado
mico (SIGA)

Plataforma de Semiestructurado
Aprendizaje

(LMS)

Sistema Finan-  Estructurado
ciero

Encuestas y Semiestructurado/No
Bienestar estructurado

Datos Externos  Estructurado

Puntaje prueba de ingreso,
colegio de procedencia, re-
gion.

Historial de cursos, califica-
ciones, asistencia, retiros.

Tiempo en plataforma, inter-
acciones en foros, descarga
de materiales.

Estado de pagos, becas,
morosidad.

Satisfaccion estudiantil, uso
de servicios de salud, partici-
pacion en actividades.
Indicadores econdmicos
regionales, tasas de empleo,
datos demogréficos.

Predecir probabilidad de
matricula de un admiti-
do.

Predecir rendimiento
futuro, riesgo de deser-
ciéon académica.
Predecir engagement y
probabilidad de aproba-
cion.

Predecir riesgo de de-
sercién por factores
econoémicos.

Predecir bienestar inte-
gral y retencion.

Predecir demanda ma-
Cro por programas.

Fuente: Elaboracion propia basada en (Daniel, 2017)

Sin embargo, Sghir et al. (2023) advierte que contar con grandes volumenes de
datos no garantiza resultados utiles por si solo; el valor emerge cuando esos datos
se integran, limpian y modelan adecuadamente para convertirse en conocimiento
accionable que oriente la toma de decisiones.

La analitica predictiva redefine areas criticas de la gestion universitaria mas alla de

la matricula:

a) Retencion y éxito estudiantil: Es el area de aplicacion mas desarrollada. Mo-
delos como los Early Alert Systems analizan combinaciones de variables (ren-
dimiento académico inicial, participacion en LMS, datos demograficos) para
asignar a cada estudiante un riesgo de desercién.?| inicio del semestre.

b) Personalizacién del aprendizaje: Los modelos predictivos pueden recomen-
dar rutas de aprendizaje, recursos adicionales o pares de estudio que se
adaptan al estilo y ritmo de cada estudiante. Esto es la base del Learning

Analytics.

c) Optimizacién de recursos e infraestructura: Predecir la demanda de cursos
especificos permite optimizar la oferta de secciones, la asignacion de aulas y
la contratacion de profesores por horas, lo que mejora la eficiencia operativa

y financiera. (Perfumo & Ares, 2023).



La implementacioén de la analitica predictiva en las instituciones educativas enfrenta
importantes desafios técnicos, humanos y éticos (Slade & Prinsloo, 2013) , como se
muestra en la Figura 1.4.

Figura 1.4. Marco de retos para la implementacion de analitica predictiva en IES
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Fuente: Adaptado de (Siemens & Long, 2011)

El futuro de la analitica predictiva en educacioén se dirige hacia modelos mas trans-
parentes (XAl - Inteligencia Artificial Explicable) que no solamente predigan, sino
que expliquen el “porqué” de sus predicciones, generando confianza y permitiendo
intervenciones mas precisas (Barredo Arrieta et al., 2020).

De la misma manera, surge el concepto de analitica para el bien social, donde la
prediccion se usa no solo para la eficiencia institucional, sino para identificar y apoyar
a poblaciones histéricamente marginadas, cerrar brechas de equidad y cumplir con
la mision social de la educacién superior.(Arias Ortiz et al., 2024).

De esta forma, la analitica predictiva se afirma como herramienta estratégica para
las instituciones de educacion superior. Si se hace bien, es un paso clave para una
gestion universitaria mas eficiente, mas equitativa y sostenible, siempre y cuando
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se haga con rigor técnico, con sentido humano y con ética. (Almalawi et al., 2024;
Sghir et al., 2023).

1.3. Aprendizaje automatico y modelos predictivos para la matricula estudiantil

El aprendizaje automatico es un campo de la inteligencia artificial que se enfoca
en el disefio de algoritmos que sean capaces de reconocer regularidades y realizar
predicciones sobre la base de datos pasados, sin que se les indique especifica-
mente cdmo hacerlo (Mitchell, 1997). En la educacion superior estas técnicas se
han establecido como una herramienta util para el analisis de datos académicos y
administrativos, permitiendo modelar comportamientos no lineales y dependencias
temporales asociadas a la matricula estudiantil (Sghir et al., 2023).

En su esencia, la prediccion de matricula es un problema de forecasting o predic-
cion de series temporales, donde la variable de interés —el numero de inscritos por
periodo académico— se estima a partir de su propia trayectoria historica y, poten-
cialmente, de variables exdégenas de relevancia (Almalawi et al., 2024).

Dentro de este enfoque, la presente investigacion evalua de manera empirica un
conjunto representativo de algoritmos de tradiciones metodolégicas diferenciadas
con el objetivo de identificar cual se adapta de mejor manera a las caracteristicas
especificas de la serie de matricula institucional: longitud reducida, presencia de
tendencia y estacionalidad semestral. En la Tabla 1.3 se detallan los modelos de
suavizado exponencial, regresién lineal robusta, modelos autorregresivos estacio-
nales y ensambles basados en arboles que se comparan.

Tabla 1.3. Algoritmos para tener en cuenta para la predicciéon de matricula institucional

Algoritmo Familia metodoldgica Principio de funcionamiento
Holt-Winters Suavizamiento exponen- Descompone la serie en componentes de nivel, ten-
cial dencia y estacionalidad, actualizadas de forma recur-

siva.

Regresion de Regresion lineal robusta  Estima coeficientes lineales mediante la minimiza-

Huber cion de una funcion de pérdida hibrida resistente a
valores atipicos.

SARIMA Modelo autorregresivo Integra componentes autorregresivos y de medias

estacional (Box-Jenkins) moviles con factores estacionales, permitiendo captu-
rar dependencias temporales.

Regresion lineal Regresion paramétrica Relaciona linealmente la matricula actual con sus
con lags supervisada valores rezagados y con variables exdgenas.
Random Forest Ensamble por bagging Promedia multiples arboles entrenados sobre mues-

tras bootstrap y subconjuntos aleatorios de variables.
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Algoritmo Familia metodoldgica Principio de funcionamiento

XGBoost Ensamble por boosting Construye arboles secuenciales con regularizacién
incorporada que corrigen los errores residuales del
anterior.

Fuente: elaboracion propia a partir de Hyndman & Athanasopoulos (2018), Hastie et al. (2009) y
Chen & Guestrin (2016).

El andlisis parte de la base de la regresién lineal multiple con variables rezagadas.
Su valor esta en la transparencia del modelo y en la capacidad de interpretar cada
coeficiente directamente como la contribucion parcial de la matricula de los periodos
anteriores al valor proyectado (James et al., 2021).

El Random Forest es un método de ensamblado basado en bagging que combina
las predicciones de un conjunto de arboles de regresion entrenados en muestras
bootstrap y en seleccidn aleatoria de variables (Hastie et al., 2009). Su mayor ven-
taja esta en disminuir la varianza y en ser robusto ante el sobreajuste, por lo que
suele ser una alternativa frecuente en aplicaciones educativas (Bird, 2023). Sin em-
bargo, como esta compuesto por arboles cuyas predicciones se restringen a los
valores vistos en el entrenamiento, tiene limitaciones para extrapolar tendencias al
alza cuando la serie historica es corta.

XGBoost, en cambio, es una implementacion optimizada de gradient boosting que
entrena arboles en forma secuencial, donde cada arbol nuevo busca reducir el error
residual de los anteriores mediante una funcion objetivo regularizada (Chen & Gues-
trin, 2016). Esta arquitectura proporciona un rendimiento muy notable en problemas
tabulares, especialmente cuando disponemos de un numero considerable de obser-
vaciones y de variables predictoras.

El paso de construir las variables predictoras, es decir, hacer ingenieria de caracte-
risticas (feature engineering), es decisivo para el desempefio de los tres algoritmos.
En la prediccién de matricula para el periodo t, por lo general se usan variables
rezagadas (matricula en t-1, t-2 y t-3) para capturar la autocorrelacion de la serie,
ademas de indicadores estacionales que separan el primer y el segundo semestre
académico (Witten et al., 2017). Se puede complementar con un indice secuencial
que refleje la tendencia general del fenédmeno.

Para evaluar el desempefio de los modelos predictivos es necesario contar con mé-
tricas estadisticamente sdlidas y, al mismo tiempo, comprensibles para quienes son
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responsables de la planificacion académica. En este estudio se utilizan dos métricas
complementarias: la raiz del error cuadratico medio (RMSE) expresada en la misma
unidad que la variable objetivo, y el error porcentual absoluto medio (MAPE) que ex-
presa el error relativo en términos porcentuales y permite comparar entre carreras
de diferente tamano (Almalawi et al., 2024).

Un aspecto importante para el contexto de este estudio es el largo de la serie his-
térica disponible. Las series institucionales de matricula suelen ser cortas, lo que
restringe el empleo de arquitecturas profundas y exige la seleccion de algoritmos
cuyo desempefio no se deteriore con conjuntos pequenos de muestras (Almalawi et
al., 2024). En tales escenarios, los modelos paramétricos como la regresion lineal
con lags pueden ser mas convenientes que los métodos basados en arboles, puesto
que estos ultimos no pueden extrapolar valores mas alla del rango observado du-
rante el entrenamiento, mientras que la regresion lineal si mantiene esta habilidad
cuando hay una tendencia sostenida (James et al., 2021).

Por otra parte, la matricula de una institucion de educaciéon superior no se com-
porta de manera homogénea entre carreras, convivimos con programas con larga
trayectoria y matricula estable, con programas emergentes, programas en declive y
programas con interrupciones en su oferta. Esta heterogeneidad recomienda com-
plementar el modelo agregado con un enfoque desagregado por carrera que permita
reportar el desempeno del modelo de forma diferenciada y reconocer abiertamente
los programas para los cuales la prediccion tiene confiabilidad limitada (Perfumo &
Ares, 2023).

En conclusion, el aprendizaje automatico aporta un conjunto de algoritmos suficien-
temente solidos y variados como para encarar el problema de prediccion de matri-
cula. La combinacién de un modelo lineal con variables rezagadas, Random Forest
y XGBoost permite contrastar enfoques paramétricos y no paramétricos, evaluar
tanto el desempefio global como el desempefio por carrera, y obtener predicciones
interpretables y utiles para la planificacion institucional académica.
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CAPITULO II. DISENO METODOLOGICO

En este capitulo, se presenta el disefio metodoldgico en el que se basa el desa-
rrollo del modelo predictivo de matricula para la Pontificia Universidad Catdlica del
Ecuador Sede Ambato (PUCESA). Se exponen el enfoque y tipo de investigacion
adoptados, la operacionalizacion de las variables de estudio, la poblacion y fuente
de datos, las técnicas e instrumentos de recoleccion, el proceso de integracion y
preparacion de la informacion histérica, y los criterios metodoldgicos que guian la
construccion y evaluacion del modelo. La ruta metodoldgica articula los lineamien-
tos de la investigacion cuantitativa con las etapas del estandar CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining), reconocido como marco de referencia
en proyectos aplicados de ciencia de datos (Witten et al., 2017).

2.1. Enfoque y tipo de investigacion

El estudio se basa en un enfoque cuantitativo, que se apoya en el analisis numérico
de series historicas de matricula, mediante técnicas estadisticas y de aprendiza-
je automatico supervisado. Esta forma de proceder es acorde con la naturaleza del
problema estudiado, el fendmeno observado —numero de estudiantes matriculados
por programa y periodo académico— es estrictamente medible y admite tratamiento
formal a través de modelos matematicos que permiten cuantificar tendencias, esta-
cionalidades y margenes de error (Hernandez-Sampieri et al., 2022; James et al.,
2021).

El disefio de investigacién es no experimental, puesto que el investigador no mani-
pula ni interviene en las variables involucradas, sino que observa el fenémeno tal
como ocurre en su contexto natural a partir de los registros administrativos ya ge-
nerados por la institucion (Hernandez-Sampieri et al., 2022). En el ambito de esta
clasificacion, el estudio adopta un disefio longitudinal de tendencia, la informacién
se recoge a lo largo de veintidés periodos académicos consecutivos (2015-P1 a
2025-P2); el periodo 2026-P1 se mantiene para validacion fuera de muestra, con el
objetivo de observar la evolucion del fendmeno en el tiempo y descubrir patrones de
comportamiento. Su caracter es ademas retrospectivo, dado que los datos analiza-
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dos corresponden a hechos ya ocurridos y consolidados en el sistema institucional
(Brusnahan et al., 2022).

El tipo de investigacion es aplicada, puesto que el conocimiento generado no persi-
gue un fin tedrico abstracto, sino la resolucidn de un problema concreto de planifica-
cion institucional en PUCESA: la ausencia de un mecanismo formal de prondstico
de matricula (Bird, 2023). Finalmente, su alcance es descriptivo-predictivo: descri-
be el comportamiento histérico de la matricula mediante estadistica descriptiva vy,
sobre esa base, infiere o proyecta su valor esperado en periodos futuros mediante
modelos de prondstico (Almalawi et al., 2024).

El desarrollo del modelo se estructura conforme a las seis fases del estandar CRISP-
DM, lo que garantiza un proceso ordenado, iterativo y replicable. La Tabla 2.1 sin-
tetiza la correspondencia entre cada fase del estandar y las actividades concretas
ejecutadas en la presente investigacion.

Tabla 2.1. Correspondencia entre las fases de CRISP-DM y las actividades de la investigacion

Fase CRISP-DM Actividad desarrollada en el estudio

Comprensién del negocio Delimitacion del problema de planificaciéon de matricula en PU-
CESA y definicién de los objetivos del modelo predictivo.

Comprension de los datos Exploracién inicial de los reportes BANNER, identificacion de
campos, formatos y problemas de calidad del dato.

Preparacion de los datos Integracién de fuentes heterogéneas (Excel, CSV), reduplicacién
por PIDM+periodo, normalizacién de carreras y construccion de
variables.

Modelado Entrenamiento y comparacién empirica de los algoritmos candi-
datos sobre las series de matricula.

Evaluacion Contraste del desempeino mediante validacién walk-forward y
métricas de error (MAPE, MAE, RMSE).

Despliegue Traduccién de los resultados en proyecciones y en un tablero

interactivo orientado a la planificacion institucional.

Fuente: elaboracién propia, a partir de Witten et al. (2017).

La operacionalizacion constituye el proceso mediante el cual las variables concep-
tuales se traducen en dimensiones e indicadores medibles, y se establece de mane-
ra explicita como se observara y registrara cada una de ellas (Hernandez-Sampieri
et al., 2022). De acuerdo con el enfoque cuantitativo y a los objetivos especificos de
la investigacion, el estudio considera dos variables principales.

La variable dependiente es la matricula estudiantil por programa académico y perio-
do, que se operacionaliza mediante el numero de estudiantes inscritos por carrera
en cada semestre, de acuerdo con los registros del sistema BANNER. Es la variable
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objetivo que el modelo trata de estimar. La variable independiente corresponde al
modelo predictivo desarrollado, entendido como el conjunto de algoritmos, variables
explicativas y procedimientos de validacion que generan la proyeccion, y su desem-
peno se operacionaliza mediante métricas de error como el error porcentual absoluto
medio (MAPE), el error absoluto medio (MAE) y la raiz del error cuadratico medio
(RMSE) para cuantificar la distancia entre los valores predichos y los observados
(Almalawi et al., 2024).

Para medir ambas variables se utilizan escalas mixtas, las cuales se seleccionan
en funcion de la naturaleza de cada dato con el fin de preservar la informacién ori-
ginal de los registros administrativos sin someterlos a transformaciones artificiales
(Hernandez-Sampieri et al., 2022). Se emplea escala nominal para los identificado-
res administrativos (cdédigos BANNER, formato de archivo, modalidad de estudio);
escala ordinal para las banderas de calidad del dato (registro completo, periodo CO-
VID, programa nuevo) y para los items de percepcion institucional; y escala de razén
para los conteos cuantitativos (numero de estudiantes inscritos y matriculados), por
tratarse de magnitudes con cero absoluto sobre las que son validas las operaciones
aritméticas que requiere el modelado.

La Tabla 2.2 presenta la matriz de operacionalizacion, que articula cada objetivo
especifico con la variable, la dimension, los indicadores y los instrumentos que per-
miten su medicion, lo que garantiza la coherencia metodologica entre el problema,
los objetivos y la recoleccion de datos.

Tabla 2.2. Matriz de operacionalizacion de variables

Variable Dimension Indicadores Escala Instrumento
Matricula estudiantil Volumen de ins-  N.° de estudiantes inscri- Razon / Ficha de Analisis
(dependiente) critos por carrera tos; N.° de matriculados; Nominal = Documental (Anexo

y periodo periodo_id; familia de A
carrera
Modelo predictivo = Desempefo del MAPE; MAE; RMSE; tier Razéon/  Ficha de Analisis
(independiente) pronéstico de confiabilidad Ordinal Documental (Anexo
A)
Contexto institucio- Procesos y cali- Percepcién sobre pro-  Ordinal Guia de Entrevista
nal (de apoyo) dad del dato cesos, calidad, practicas (Likert Semiestructurada
de proyeccion y factores 1-5) (Anexo B)
exdgenos

Fuente: elaboracion propia.

Esta operacionalizaciéon evidencia que la fase de modelado y validacion (Objetivos
Especificos 3 y 4) se nutre fundamentalmente de la variable dependiente medida
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con la Ficha de Analisis Documental, mientras que la fase de diagnédstico (Objetivo
Especifico 2) se complementa con la informacion contextual obtenida mediante la
entrevista semiestructurada, lo que conforma asi un diseino metodolégico integrado
y trazable.

2.2. Poblaciéon y muestra

Poblacion

La poblacién de estudio estad conformada por la totalidad de los registros administra-
tivos de matricula estudiantil de pregrado de la Pontificia Universidad Catodlica del
Ecuador Sede Ambato (PUCESA), almacenados en el sistema institucional BAN-
NER, correspondientes al periodo comprendido entre el primer semestre de 2015
(2015-P1) y el segundo semestre de 2025 (2025-P2); el primer semestre de 2026
(2026-P1) se reserva como periodo de validaciéon fuera de muestra. Se conside-
ra periodo P1 al ciclo académico que inicia en febrero (codigos BANNER 61 para
grado y 51 para Medicina) y periodo P2 al que inicia en agosto (codigos 66 y 56, res-
pectivamente). En su totalidad, la poblacién abarca veintidés periodos académicos
consecutivos y comprende todos los programas de pregrado activos durante este
lapso (SENESCYT, 2023).

El nivel de agregacion es el numero de estudiantes matriculados por programa aca-
démico y por periodo. No se trabaja con datos de los estudiantes de forma individual
—cumpliendo con las consideraciones éticas detalladas en la seccién de validez y
confiabilidad—, sino con totales institucionales que permiten la modelacion de series
temporales sin comprometer la confidencialidad de la informacién personal (Slade
& Prinsloo, 2013).

Muestra

Se procede a utilizar un muestreo no probabilistico de tipo censal o exhaustivo,
que incluye todos los registros disponibles para los programas que cumplen con el
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criterio de cobertura histérica completa, el objeto de estudio son series temporales
agregadas de instituciones y no individuos (Hernandez-Sampieri et al., 2022). Como
criterio de inclusién metodoldgica, el programa académico debe poseer datos de los
veintidés periodos del horizonte temporal analizado, condicién indispensable para el
entrenamiento de los modelos de series temporales sin recurrir a imputaciones ma-
sivas que comprometan la validez de las predicciones (Hyndman & Athanasopoulos,
2018).

Bajo este criterio, la muestra final queda conformada por seis programas de pregra-
do de PUCESA, presentados en la Tabla 2.3.

Tabla 2.3. Muestra de programas académicos seleccionados

Programa académico Escuela / Facultad Periodos disponibles
Derecho Ciencias Juridicas y Sociales 22 (2015-P1 a 2026-P1)
Administracion de Empresas Ciencias Administrativas y Econémi- 22 (2015-P1 a 2026-P1)

cas
Contabilidad y Auditoria Ciencias Administrativas y Econémi- 22 (2015-P1 a 2026-P1)
cas
Disefio Habitat, Infraestructura y Creatividad 22 (2015-P1 a 2026-P1)
Psicologia Clinica Ciencias de la Salud 22 (2015-P1 a 2026-P1)
Ingenieria en Sistemas / Siste-  Habitat, Infraestructura y Creatividad 22 (2015-P1 a 2026-P1)

mas de la Informacién / Tecnolo-
gias de la Informacion

Fuente: elaboracioén propia, a partir de los registros del sistema BANNER de PUCESA.

Los programas que iniciaron su oferta académica en periodos posteriores a 2015 —
como el caso de Medicina, cuya primera cohorte corresponde a 2021-P2— quedan
excluidos de la modelacion predictiva por carecer de la profundidad historica reque-
rida; no obstante, sus registros forman parte del analisis descriptivo institucional.
De igual manera, los periodos comprendidos entre 2020-P1 y 2021-P1, marcados
por la pandemia de COVID-19, se sefialan como andmalos y se controlan mediante
una variable indicadora durante el aprendizaje de patrones regulares, aunque se
conservan para el analisis exploratorio y las pruebas de robustez (Almalawi et al.,
2024).
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2.3. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

La eleccion de las técnicas de recoleccidn se corresponde con el enfoque cuantitati-
vo de la investigacion, su condicion de no experimental, longitudinal y retrospectiva,
asi como con la naturaleza de la unidad de analisis (registros agregados de matri-
cula de instituciones). Hernandez-Sampieri y cols. (2022) afirman que la eleccién
del instrumento debe responder a la pregunta sobre qué informacion se necesita
y de qué fuentes se obtiene; en el presente estudio, las fuentes primarias son los
reportes administrativos del sistema BANNER, mientras que las fuentes secunda-
rias se obtienen mediante la consulta a informantes institucionales que conocen los
procesos académico-administrativos.

De ahi la aplicacion de dos técnicas complementarias: el analisis documental, como
técnica principal por su adecuacién con datos cuantitativos preexistentes, y la en-
trevista semiestructurada, como técnica de apoyo para contextualizar los hallazgos
numeéricos con informacion cualitativa institucional. Cada técnica cuenta con un ins-
trumento formal que se describe a continuacion, cuyo modelo en blanco se incluye
en los Anexos Ay B.

El analisis documental es una técnica de investigacion que consiste en la revision
sistematica y estructurada de fuentes documentales, ya sean éstas fisicas o digi-
tales, primarias o secundarias, con el fin de extraer informacion relevante para los
objetivos del estudio (Hernandez-Sampieri et al., 2022). En estudios cuantitativos
que utilizan fuentes administrativas, esta técnica es especialmente util, permitiendo
trabajar con datos objetivos, verificables y libres del sesgo introducido por la res-
puesta de los informantes (Daniel, 2017).

Para el presente trabajo de investigacion, se empled el analisis documental sobre la
base de los reportes oficiales del sistema BANNER de PUCESA correspondientes
al horizonte 2015-P1 a 2026-P1. Se usan tres tipos de archivos dependiendo del pe-
riodo: reportes en Excel multi pestaiia para los periodos 2015-2019, archivos CSV
de “Estadisticas de Inscritos” para los periodos 2020-2025, y reportes de “Asignatu-
ras por estudiante” para el periodo 2026-P1. Se justifica la eleccion de esta técnica
por tres razones: la disponibilidad efectiva y completa de los registros, la objetividad
propia de una fuente sistémica institucional, y la consistencia metodoldgica con el
caracter cuantitativo del estudio.
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Instrumento: Ficha de Analisis Documental (FAD)

Elinstrumento formal asociado es la Ficha de Analisis Documental (FAD), una matriz
estructurada que permite homogeneizar la extraccion y registro de los datos cuan-
titativos de los reportes BANNER, lo cual garantiza la trazabilidad y comparabilidad
entre periodos. La ficha consta de cuatro apartados: identificacion de la fuente, datos
cuantitativos extraidos, observaciones sobre la calidad de los datos y validacion. El
modelo en blanco se muestra en el Anexo A. A continuacion se detallan las variables
que se registran mediante la FAD:

+ |dentificacién de la fuente: nombre de archivo, formato, periodo BANNER (co6-
digos 61/51/66/56), afio, semestre y fecha de extraccion.

» Variables cuantitativas: programa académico, numero de estudiantes inscri-
tos, numero de estudiantes matriculados, modalidad de estudio, codigo BAN-
NER de la carrera.

 Variables derivadas: identificador secuencial de periodo (periodo_id), fami-
lia normalizada de carrera y banderas de calidad (registro completo, periodo
COVID, programa nuevo).

» Observaciones cualitativas: faltantes detectados, inconsistencias detectadas,
valores atipicos, codificaciones especiales (caso Medicina, repotenciacion de
mallas, sufijos _R o _Repotenciada) y notas de validacion cruzada con totales
institucionales.

La entrevista semiestructurada es una técnica de obtencion de informacién basada
en la conversacion orientada entre el investigador y un informante clave, a través de
un conjunto predeterminado de preguntas que permiten la flexibilidad para ahondar
en los temas que surjan (Hernandez-Sampieri et al., 2022). Aunque la investigacion
aqui realizada es mayormente cuantitativa, esta técnica complementaria permite
contextualizar la informacion numérica con datos institucionales sobre los procesos
de matricula, las decisiones académicas que pudieron incidir en las series, los cam-
bios curriculares (como las repotenciaciones de mallas) y las practicas actuales de
planificacién que el modelo predictivo pretende apoyar.

La eleccién de esta técnica se justifica por la necesidad de identificar fenédmenos
institucionales no observables directamente desde los reportes administrativos: por
ejemplo, los motivos del cambio en los cddigos de carrera, el impacto de campanas



20

especificas de admision, los criterios actualmente utilizados para proyectar la matri-
culay la identificacion de variables exdgenas que la institucion considere relevantes.
Esta informacién cualitativa, sirve como insumo para la fase de diagndstico (Objeti-
vo Especifico 2), y permite validar la plausibilidad institucional de los resultados del
modelo (Objetivo Especifico 4).

Instrumento: Guia de Entrevista Semiestructurada (GES)

El instrumento asociado es la Guia de Entrevista Semiestructurada (GES), la cual
esta organizada en bloques tematicos acordes con los objetivos del estudio: proce-
sos institucionales de matricula, gestién y calidad de la informacion, practicas actua-
les de planificacion y proyeccion, factores institucionales que inciden en la matricula
y expectativas frente a un modelo predictivo. Los items de percepcion se midieron
mediante una escala de Likert con cinco puntos. El formato completo del instrumento
se muestra en el Anexo B.

Con el objetivo de asegurar la validez de contenido y la trazabilidad de la metodo-
logia, en la Tabla 2.4 se relaciona cada objetivo especifico con la técnica, el ins-
trumento y la dimension evaluada. La matriz de coherencia permite ver que todos
los objetivos tienen un mecanismo definido de recoleccion de datos y que no hay
instrumento que recoja datos que no estén relacionados con los propdsitos de la
investigacion (Hernandez-Sampieri et al., 2022).

Tabla 2.4. Coherencia entre objetivos, técnicas, instrumentos y dimensiones medidas

Objetivo especifico Técnica Instrumento Dimensiéon medida
OEZ2. Diagnosticar la situa-  Analisis documentaly  FAD (Anexo A)y  Procesos instituciona-
cion actual de la gestion de la entrevista semiestructu- GES (Anexo B) les y calidad del dato
matricula. rada
OE3. Implementar un modelo Analisis documental FAD (Anexo A) Variables cuantitativas
predictivo de matricula. cuantitativo BANNER
OEA4. Validar el desempefio  Analisis documental FAD (Anexo A) Variables derivadas y
del modelo (caja negra). (walk-forward y out-of- validacion cruzada

sample)

Fuente: elaboracion propia.

La validez de contenido de ambos instrumentos se asegura mediante su construc-
cion a partir del marco tedrico y de la matriz de operacionalizacion, asi como por la
revision y el juicio del director del trabajo de titulacion. En el caso de la Ficha de Ana-
lisis Documental, la confiabilidad esta garantizada por la objetividad y verificabilidad
de la fuente: al extraer los datos directamente del sistema BANNER sin mediacio-
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nes interpretativas, la medicidén es reproducible y se valida mediante el contraste
cruzado de los totales por periodo con los reportes institucionales oficiales (Daniel,
2017).

En cuanto a la Guia de Entrevista Semiestructurada aplicada al informante experto,
la confiabilidad se garantiza mediante la combinacién de tres mecanismos coheren-
tes con la modalidad de entrevista a informante clave: la construccion del instrumen-
to a partir del marco teérico y de los objetivos especificos del estudio, que asegura su
validez de contenido; la grabacion integra y transcripcion literal de la entrevista, que
permite la trazabilidad de los registros; y la validacion posterior por parte del propio
informante mediante member checking, procedimiento estandar para corroborar la
interpretacion realizada por el investigador (Hernandez-Sampieri et al., 2022). El tra-
tamiento de la informacion se rige por principios de confidencialidad, anonimizacién
y uso exclusivamente académico de los datos institucionales, en concordancia con
las consideraciones éticas que enmarcan la investigacion (Slade & Prinsloo, 2013).

2.4. Procesamiento y unificacion de los datos

En el estandar CRISP-DM la fase que mayor exigencia técnica presenta es la de la
preparacion de los datos, por lo que de su rigor depende la validez de todo el mode-
lado posterior (Witten et al., 2017). Las fuentes documentales descritas presentan
formatos heterogéneos —Excel multi pestafia, archivos CSV de inscritos y reportes
de asignaturas por estudiante—, con codificaciones distintas para una misma carre-
ra y con campos no homogéneos entre periodos, por lo que se disefia un proceso
de extraccion, transformacion y carga (ETL) que unifica toda la informacion en una
unica estructura analitica coherente.

El proceso de extraccidon consolida las tres familias de archivos en un unico data-
set. Los reportes en formato Excel (2015-2019) se leen hoja por hoja, cada hoja
corresponde a un periodo académico, los archivos CSV de “Estadisticas de Inscri-
tos” (2020-2025) se leen con delimitador de punto y coma y conservan los campos
identificatorios y de programa y los reportes de “Asignaturas por estudiante” (2026-
P1) se procesan a nivel de estudiante para derivar el conteo de matriculados por
carrera. Los campos PIDM, PERIODO y PROGAMA_DESC funcionan como llaves
comunes que posibilitan la integracién entre fuentes de manera transversal.



22

En la fase de limpieza se atienden los problemas de calidad detectados durante la
comprension de los datos. Lo primero que se hace es eliminar los registros dupli-
cados por medio de la combinacion unica de identificador de estudiante y periodo
(PIDM + PERIODO), evitando asi el doble conteo que genera la inscripcion varias
veces a una asignatura dentro de un mismo semestre. En segundo lugar, los re-
gistros del afio 2020 que presentan el campo TIENE_PAGO con valor “NO” corres-
ponden a preinscripciones no confirmadas y no a matriculas efectivas, por lo que
se excluyen del conteo de matriculados, decision metodolégicamente necesaria pa-
ra no sobreestimar la serie. En tercer lugar, se depuran inconsistencias menores
de formato como los espacios en blanco iniciales en el campo género que de no
corregirse fragmentarian las categorias durante la agregacion.

Un programa académico aparece con diferentes nombres dependiendo de la fuen-
te: en mayusculas en los reportes Excel, con mayusculas y minusculas mezcladas
y sufijos R o _Repo en los CSV de BANNER, y con sufijo _Repotenciada en el
formato de asignaturas de 2026. Para hacer frente a esta heterogeneidad, se imple-
menta una funcion de normalizacion, denominada familia_carrera(), que realiza un
mapeado de todas las variantes de denominacion a una unica familia de carrera, es-
table en el tiempo. Esta normalizacién es indispensable para garantizar que la serie
temporal de cada programa sea continua y comparable a lo largo de los veintidos
periodos, condicion sin la cual el modelado por carrera no seria posible.

En particular, la carrera de Medicina cuenta con sus propios codigos de periodo
BANNER (terminaciones 51 y 56 en vez de 61 y 66), que identifican su calenda-
rio alternativo. Esta convencidn técnica se preserva durante el procesamiento para
evitar la pérdida de informacién de un programa con calendario diferenciado, aun
cuando dicho programa quede fuera de la modelacién predictiva por su limitada pro-
fundidad historica.

Con el fin de ordenar cronolégicamente las observaciones y permitir el calculo de va-
riables temporales, se construye un identificador secuencial de periodo mediante la
expresion periodo_id = (afio — 2015) x 2 + semestre, que asigna un entero creciente
y unico a cada semestre del horizonte de estudio. Este indice permite considerar la
matricula como una serie temporal regular y es la base sobre la cual se construyen,
posteriormente, las variables rezagadas y de tendencia.

Para poder transformar la serie temporal en una matriz predictora apta para algo-
ritmos de aprendizaje supervisado, se realizan tres tipos de incorporaciones de va-
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riables explicativas. La primera es un conjunto de variables rezagadas o lags, que
capta el valor de la matricula en periodos anteriores al periodo objetivo. En el mode-
lo agregado se emplean los rezagos t-1, t-2 y t-3, mientras que en los modelos por
carrera se emplean sélo t-1 y t-2, criterio que responde a la menor longitud de las
series desagregadas y al riesgo de pérdida excesiva de observaciones por rezagos.
Estas variables capturan la autocorrelacién temporal de la matricula, la cual es una
propiedad central en el analisis de series temporales (James et al., 2021).

La segunda variable es un indice de tendencia secuencial, creado como un contador
entero que se incrementa en cada periodo, permitiendo asi a los modelos lineales
captar la direccion general del fendmeno —crecimiento o decrecimiento sostenido—
alo largo del tiempo. La tercera variable es un indicador binario de semestre acadeé-
mico, es_p1, que es uno cuando el periodo corresponde al primer semestre del afo
y cero en caso contrario, lo que incorpora asi el patrén estacional propio del calen-
dario universitario semestral. Adicionalmente, se incorpora una variable indicadora
del periodo COVID-19 (2020-P1 a 2021-P1) que permite controlar el efecto de la
anomalia sin descartar dichas observaciones. La incorporacion de estas variables
exdgenas a la serie autorregresiva sigue las recomendaciones de buenas practicas
en pronostico aplicado (Almalawi et al., 2024).

Modelado predictivo y validacion

La seleccion del modelo predictivo no se realiza a priori, sino mediante una compa-
rativa empirica que evalua algoritmos pertenecientes a tradiciones metodoldgicas
diferenciadas. El propdsito de esta comparativa es identificar, sobre la base de evi-
dencia cuantitativa, qué familia de modelos resulta mas apropiada para las caracte-
risticas especificas de la serie de matricula de PUCESA, caracterizada por ser corta
y con tendencia sostenida. Los algoritmos comparados se sintetizan en la Tabla 2.5.

La incorporacion de un algoritmo a la comparativa empirica no obedece a un criterio
unico, sino a un conjunto explicito de requisitos técnicos y metodologicos que ga-
rantizan la representatividad del panel de modelos evaluados y la trazabilidad de la
seleccion. Los criterios de admisién son los siguientes:

a) Pertenencia a una familia metodoldgica reconocida en la literatura de pro-
nostico de series temporales o de aprendizaje automatico supervisado, con
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soporte tedrico documentado en obras de referencia (Hyndman & Athanaso-
poulos, 2018; James et al., 2021).

b) Capacidad de extrapolacién fuera del rango histérico observado, requisito
indispensable cuando la variable objetivo presenta una tendencia sostenida
al alza; este criterio funciona como filtro estructural y no como preferencia de
desempefio.

c) Interpretabilidad razonable de los coeficientes o parametros, en linea con las
buenas practicas de analitica académica que exigen que las predicciones
puedan ser explicadas a los tomadores de decision (Barredo Arrieta et al.,
2020).

d) Disponibilidad de implementaciones estables y mantenidas en el ecosistema
Python (statsmodels, scikit-learn), condicion necesaria para la reproducibili-
dad y la sostenibilidad institucional del modelo.

e) Coherencia con las caracteristicas empiricas de la serie de PUCESA: veinti-
dos periodos académicos, granularidad semestral y tendencia expansiva.

El cumplimiento simultaneo de los cinco criterios se documenta en la Tabla 2.5 y
constituye la base para la posterior seleccion automatica por umbral de MAPE des-
crita en el apartado 2.4.3.
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Tabla 2.5. Algoritmos evaluados en la comparativa empirica

Algoritmo Familia metodologica Justificacion de inclusién
Holt-Winters Suavizamiento exponencial Modela explicitamente nivel, tendencia y
estacionalidad; robusto en series cortas.
Regresion de Huber Regresion lineal robusta Interpretable y con capacidad de extrapola-
cion; resistente a valores atipicos.
SARIMA Box-Jenkins (ARIMA esta-  Modelo autorregresivo de referencia para
cional) series con componente estacional.
Regresion Lineal Regresién paramétrica su- Modelo base, transparente y capaz de pro-
pervisada yectar fuera del rango observado.
Random Forest Ensamble por bagging Captura relaciones no lineales; incluido
como contraste no paramétrico.
XGBoost Ensamble por boosting Estado del arte en problemas tabulares;

incluido como contraste no paramétrico.

Fuente: elaboracion propia, a partir de Hyndman & Athanasopoulos (2018) y Chen & Guestrin (2016).

La evaluacion del desempefio de cada algoritmo se realiza mediante un esquema
de validacion walk-forward, particularmente apropiado para series temporales por
preservar la naturaleza secuencial de los datos y simular las condiciones reales de
uso del modelo en produccion (Hyndman & Athanasopoulos, 2018). Bajo este es-
quema, el modelo se va reentrenando a medida que se van incorporando observa-
ciones nuevas, y esto produce una prediccién para el siguiente periodo, que cuando
se observa el valor real se compara.

En forma operativa, el procedimiento se inicia con un minimo de ocho periodos de
entrenamiento y avanza secuencialmente hasta completar las predicciones evalua-
bles que admite la serie de veintidos periodos. Esta estrategia tiene dos ventajas
con respecto a un esquema clasico de particion fija train—test: por un lado, multipli-
ca el numero de predicciones independientes utilizadas para calcular las métricas
de error, reduciendo asi su varianza y mejorando su confiabilidad estadistica; y por
otro lado, refleja mas fielmente la forma en que el modelo sera utilizado por la insti-
tucion, donde cada nuevo periodo académico aporta informacién que actualiza las
proyecciones futuras.

Un hallazgo de interés metodoldgico de esta comparativa es que los modelos ba-
sados en arboles —Random Forest y XGBoost— tuvieron peor desempefio y em-
peoraron al extender la serie de entrenamiento, por su naturaleza, no pueden pre-
decir valores fuera del rango observado durante el entrenamiento. En una serie que
muestra una tendencia creciente sostenida, esta limitacion de extrapolacién es una
restriccion estructural, no un fallo de implementacion, por lo que estos algoritmos
estan explicitamente documentados como inadecuados para este problema, a fa-
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vor de los métodos de suavizado exponencial y regresion lineal robusta (James et
al., 2021).

Modelado desagregado por carrera y clasificacion por confiabilidad

La prediccidn institucional agregada es un insumo necesario, pero no suficiente para
la planificacién académica, las decisiones operativas (apertura de paralelos, asigna-
cion de carga docente, distribucién de aulas) se toman a nivel de carrera. Por esta
razdn, en paralelo al modelo agregado, se desarrolla una estrategia de modelado
desagregado, donde cada carrera dispone de un modelo predictivo independiente,
entrenado Unicamente sobre su propia historia (Perfumo & Ares, 2023).

Dado que la calidad del prondstico no es homogénea entre carreras, se introduce un
esquema de clasificacion por niveles de confiabilidad (tiers) que comunica de forma
transparente al usuario institucional el grado de certeza asociado a cada prediccién.
En la Tabla 2.6 se sintetiza este esquema que constituye un aporte metodologico
orientado a la honestidad estadistica del pronéstico, evitando la transmision de una
falsa precision en aquellas carreras que por su comportamiento histérico son mas
volatiles o discontinuas.

Tabla 2.6. Clasificacién de carreras por nivel de confiabilidad del pronéstico

Tier MAPE Interpretacion operativa

Tier 1 — Alta confianza Inferior a 10 % La prediccion es fiable y puede emplearse directa-
mente para la planificacion académica.
Tier 2 — Confianza me- Entre 10% y 15% La prediccion es util, pero debe interpretarse con

dia un margen explicito de error.

Tier 3 — Baja confianza Igual o superior a La prediccion es solo orientativa; conviene com-
15% plementarla con criterio experto.

No modelable Insuficiente La carrera dispone de menos de seis periodos

efectivos, lo que impide aplicar el modelo.

Fuente: elaboracién propia.
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Autoseleccién de modelos y construcciéon del ensemble

Los resultados de la validacion walk-forward se utilizan para aplicar un criterio de
seleccion automatica que conserve, para la fase de proyeccion final, unicamente
aquellos algoritmos cuyo MAPE se situe por debajo de un umbral preestablecido
del quince por ciento. Este punto de corte actua como un estandar objetivo de ad-
mision, en lugar de la seleccién arbitraria de un numero fijo de “mejores” modelos, y
esta justificado metodologicamente porque un MAPE inferior al quince por ciento se
considera un nivel aceptable para prondsticos institucionales en contextos de series
cortas (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

Los modelos que crucen el umbral seran reentrenados sobre la totalidad de la se-
rie histérica disponible y seran utilizados para proyectar los periodos académicos
inmediatamente subsiguientes, horizonte coherente con el ciclo institucional de pla-
nificacion anual. La prediccion final se construye como un ensemble por mediana
de las proyecciones individuales de los modelos elegidos. El motivo para esta agre-
gacion es metodoldgico: cada algoritmo tiene un sesgo caracteristico —la regresién
lineal tiende a sobreextrapolar tendencias, los modelos de suavizamiento exponen-
cial pueden subestimar cambios recientes, los modelos ARIMA pueden sobreajustar
la estacionalidad— y la mediana, al ser un estadistico robusto insensible a valores
extremos, atenua estos sesgos mejor que el promedio simple (Dietterich, 2000). De
forma adicional, en lugar de comunicar una unica prediccién puntual que daria una
falsa precision, se reporta la banda definida por las predicciones minima y maxima
de los modelos elegidos.

Como control adicional, se reservan los datos reales del periodo 2026-P1 como
conjunto de validacion fuera de muestra (out-of-sample), para poder comparar la
proyeccion del modelo contra un valor observado que no ha participado en ninguna
etapa del entrenamiento, lo cual refuerza la validez externa del pronéstico.

El desempefo se evalua a través de tres métricas complementarias. La métrica prin-
cipal es el error porcentual absoluto medio (MAPE), elegida por su independencia
de escala —lo que permite comparar el desempefio entre carreras de tamafios muy
distintos— y por su interpretabilidad inmediata para los responsables de la planifi-
cacién académica, dado que se expresa en porcentajes (Almalawi et al., 2024). De
forma complementaria, se reporta el error absoluto medio (MAE) y la raiz del error
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cuadratico medio (RMSE), ambos expresados en la misma unidad que la variable
objetivo, lo que facilita la lectura del error en términos del numero de estudiantes.

Todo el modelo se programa en lenguaje Python en el entorno Google Colab, que
provee la infraestructura computacional necesaria sin necesidad de realizar ninguna
configuracion local. Para el procesamiento de datos se emplean las librerias pan-
das, numpy y openpyxl. Se utilizan algoritmos de aprendizaje supervisado con scikit-
learn, modelos de series temporales con statsmodels (Holt-Winters y SARIMA) y se
emplea joblib para la persistencia de los modelos entrenados. Se construye la visua-
lizacion de los resultados con matplotlib y seaborn. Al elegir un entorno reproducible
y completamente basado en software libre se asegura que los resultados puedan
ser replicados por terceros y eventualmente incorporados al ecosistema tecnolégico
de la institucion (Witten et al., 2017).
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CAPITULO Ill. ANALISIS DE LOS RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

En este capitulo se consolidan los resultados del trabajo de campo correspondiente
al desarrollo del modelo de prediccion de matricula para la Pontificia Universidad
Catolica del Ecuador Sede Ambato (PUCESA). Los hallazgos se agrupan en seis
apartados: condiciones operativas y muestreo, evidencias de control de calidad so-
bre las fuentes BANNER, analisis estadistico cuantitativo desagregado, analisis cua-
litativo derivado de entrevistas a informantes clave, triangulacién metodolégica con
el marco tedrico desarrollado en el Capitulo | y conclusiones parciales que orientan
el cierre del trabajo.

3.1. Resumen ejecutivo del muestreo y condiciones operativas del campo

El estudio se desarrolla bajo un enfoque mixto de tipo secuencial explicativo, estruc-
turado a partir del marco metodolégico PIPEDA-DATOS integrado con CRISP-DM.
En la primera fase se trabajé con los registros cuantitativos del sistema institucional
BANNER vy, en la segunda, se realizé un levantamiento cualitativo con informantes
clave responsables de la gestiobn académica y administrativa de la PUCESA.

La fuente cuantitativa principal se obtuvo mediante extraccion autorizada del sistema
BANNER y abarca veintidés (22) periodos académicos consecutivos entre el 2015-
P1 y el 2025-P2. El archivo historico se compone de un libro Excel con multiples
hojas (13.997 registros, 2015-P1 — 2020-P2) y seis archivos CSV anuales (17.878
registros, 2020-P1 — 2025-P2), para un total inicial de 31.875 registros estudiante—
periodo. Asimismo, se incorporan dos archivos de validacidon correspondientes al
periodo 2026-P1 (24.394 registros a nivel asignatura, exportados el 23 de abril de
2026), los cuales, tras deduplicacién, arrojaron 3.169 estudiantes unicos usados
unicamente como conjunto de validacion fuera de muestra. La base depurada final
sobre la que opera el modelo esta compuesta por 30.367 registros validos (95,3 %
del total inicial) y 14 carreras detectadas, de las cuales 6 alcanzan cobertura com-
pleta.

En la fase cualitativa se realizé una entrevista en profundidad a informante exper-
to, al director Académico de PUCESA, Mg. Santiago Acurio, quien por su ubicacién
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jerarquica y funcional concentra el conocimiento institucional en los procesos de pla-
nificacién académica, gestion de matricula y las decisiones de oferta. La técnica co-
rresponde a la modalidad de entrevista a informante clave (key informant interview),
muy utilizada en investigacion aplicada cuando un unico actor tiene la informacion
institucional decisiva del fendmeno estudiado (Hernandez-Sampieri et al., 2022). La
entrevista tuvo lugar en las dependencias institucionales en noviembre de 2025, con
una duracion aproximada de 45 minutos, bajo consentimiento informado por escrito.
Tuvo como proposito validar el problema de investigacion, contrastar los hallazgos
cuantitativos y recoger las expectativas institucionales de cara a la implementacién
del modelo.

Se consideran favorables las condiciones operativas del campo. La extraccion de
datos BANNER se hizo en horario no productivo para no afectar el sistema transac-
cional. La entrevista al informante experto se grabé en audio con su autorizacién
expresa y se hizo pasar a validacion mediante member checking. No se han regis-
trado incidencias técnicas que puedan poner en riesgo la trazabilidad de los datos.

3.2. Evidencias de control de calidad y depuracién

Con el objeto de garantizar la integridad de la informacién analizada, se aplicaron
filtros de calidad sobre las tres fuentes utilizadas. Los procedimientos se ejecutaron
en Python 3.11 mediante las bibliotecas pandas y NumPy en un cuaderno reprodu-
cible, que conserva la trazabilidad de cada transformacion.

La integracion de las fuentes BANNER demando tres procesos criticos. Primero, la
normalizaciéon de denominaciones de carrera mediante la funcion familia_carrera(),
necesaria porque algunas carreras cambiaron de denominacién administrativa du-
rante los 22 periodos analizados, aunque mantuvieron continuidad académica. Se-
gundo, la normalizacion del campo periodo a la nomenclatura estandarizada P1/P2.
Tercero, la conciliacidon del solapamiento temporal entre el archivo Excel y los CSV
anuales en los periodos 2020-P1 y 2020-P2, con preservacién de los registros del
archivo CSV por su mayor granularidad. La Tabla 3.1 sintetiza los filtros aplicados y
su impacto sobre el tamafo de la muestra.

Tabla 3.1. Filtros de calidad aplicados sobre la base BANNER historica (2015-P1 — 2025-P2)
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Registros
Filtro aplicado Criterio eliminados % del total
F1. Solapamiento 2020 Excel- Conservar CSV por 836 2,62%
Ccsv mayor granularidad
F2. Registros duplicados Mismo ID-estudiante, 187 0,59 %
periodo y carrera
F3. Valores nulos en campos Faltante en periodo o carrera 94 0,29%
clave
F4. Matricula anulada Estado = ANULADA an- 326 1,02 %
tes del 25 % del periodo
F5. Carrera no identificable Sin coincidencia en 65 0,20 %
familia_carrera()
Total eliminado — 1.508 4,73%
Base depurada final Registros validos 30.367 95,27 %

para modelado

Fuente: elaboracion propia a partir de la base BANNER 2015-P1— 2025-P2 (Excel + 6 CSV anuales).

Los archivos de validacion 2026-P1 fueron entregados por el sistema BANNER a
nivel asignatura matriculada y no a nivel estudiante—periodo, por lo que registran
24.394 filas en el archivo general y aproximadamente 3.000 filas adicionales en el
archivo especifico de Medicina. Mediante duplicacion por identificador estudiantil
hash, se obtuvieron 3.169 estudiantes unicos para el periodo 2026-P1. Este con-
junto se reservo exclusivamente como objetivo de validacion fuera de muestra y no
participd en el entrenamiento de ningun modelo, lo que garantiza la inexistencia de
fuga de informacion (data leakage).

De las 14 carreras detectadas, seis cumplen el criterio de cobertura completa (22
periodos): Derecho, Administracion de Empresas, Contabilidad y Auditoria, Dise-
Ao, Psicologia Clinica y Sistemas/Tecnologias de la Informacién. Las ocho carreras
restantes presentan discontinuidades o son de apertura reciente: Medicina, Enfer-
meria y Negocios Internacionales cuentan con nueve periodos; Ingenieria Civil con
cinco; Arquitectura con tres; Psicologia y Psicologia Organizacional presentan gaps
internos o cierre administrativo. Estas se modelan solo a nivel agregado, segun el
umbral minimo viable de diez periodos recomendado para SARIMA y Holt-Winters
(Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

La base depurada fue anonimizada mediante el reemplazo del identificador estu-
diantil por un hash SHA-256 truncado, conforme a lo dispuesto en la Ley Organica
de Proteccion de Datos Personales del Ecuador (Asamblea Nacional, 2021). La en-
trevista al informante experto fue transcrita literalmente, sometida a doble escucha
y validada por el propio informante mediante member checking, lo que motivé una
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correccion menor de denominaciones internas. El cédigo asignado (E01) preserva
el anonimato funcional y se emplea en el analisis cualitativo de la seccion 3.4.

La Figura 3.1 documenta la ejecucion del procedimiento de amonificacion sobre
los reportes descargados del sistema BANNER. La secuencia se realizé en Google
Colab e integra seis pasos verificables: la carga multiple de los archivos originales
al entorno de ejecucion, la definicion de la funcion de hash SHA-256 truncado a
doce caracteres aplicada al campo CEDULA, el procesamiento masivo de los seis
reportes anuales, la vista comparativa antes/después que evidencia la sustitucion
del identificador personal por el hash correspondiente, la descarga individual de los
archivos anonimizados y su verificacién posterior en Excel. Esta evidencia respalda
el cumplimiento efectivo de la Ley Organica de Proteccion de Datos Personales
sobre la base utilizada en el modelado.
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Figura 3.1. Anonimizaciéon SHA-256 del reporte BANNER en Google Colab: subida de archivos, fun-
cion de hash, procesamiento masivo, vista comparativa antes/después, descarga individual y verifi-
cacion en Excel

Anonimizacién SHA-256 del reporte BANNER en Google Colab

@) Subida de los reportes BANNER a Google Colab (Elegir archivos)

aadaasaaaaaaa

(@) Funcién SHA-256 (1zq.) - Deteccién automatica de columnas PII (der.)

(© Procesamiento masivo: cada archive se anonimiza individualmente

f_original, CANDIDATOS PII)

>1umns | )

rombre_base

» index

TES con Pil (izq.) - DESPUES con ID_HASH (der.)

() Descarga individual de 8 archivos (izq.) - Verificacién en Excel (der.)

Fuente: elaboracion propia a partir de la base BANNER depurada.
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3.3. Analisis estadistico cuantitativo

La serie consolidada de matricula total ofrece una estructura claramente diferencia-
da en tres regimenes historicos. Un primer periodo de estabilidad relativa entre 2015
y 2019, con una matricula que oscilo entre 1.175 y 1.315 estudiantes por cuatrimes-
tre. Un segundo periodo de caida por la pandemia COVID-19 entre 2020 y 2021-P1
que llegd a la minima histérica de 806 estudiantes en 2021-P1. Y una tercera fase
de expansién estructural desde 2021-P2 al cierre de la serie en 2025-P2, con un
pico historico de 3.142 estudiantes.

Tabla 3.2. Estadisticos descriptivos de la serie de matricula institucional (N = 22 periodos)

Estadistico Valor
Periodo inicial 2015-P1
Periodo final 2025-P2
Minimo histérico (2021-P1, COVID) 806 estudiantes
Maximo historico (2025-P2) 3.142 estudiantes
Régimen 2015-2019 (rango) 1.175 — 1.315 estudiantes
Régimen 2020-2021-P1 (caida COVID) Reduccién del 28,6 %
Régimen 2022—-2025 (expansion) Crecimiento del 171,7 %
Crecimiento acumulado 2015-P1 — 2025-P2 +138,9%

Fuente: elaboracién propia a partir de la base BANNER depurada.

La estructura observada confirma la coexistencia de tendencia y estacionalidad se-
mestral, condiciones técnicas que justifican la aplicacién de modelos con tratamien-
to explicito de ambos componentes. Asimismo, la presencia del quiebre estructural
por COVID-19 motivé la incorporacion de un modelo robusto (Regresién de Huber)
que reduce el peso ponderado de los periodos andmalos sin requerir su eliminacién
manual.

El crecimiento observado entre 2015 y 2025 obedece a dos fuentes diferenciables:
el crecimiento organico de las carreras maduras y el aporte estructural derivado
de la apertura de nuevas carreras a partir de 2021-P2. La Tabla 3.3 cuantifica la
contribucién de cada componente al cierre del periodo 2025-P2.
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Tabla 3.3. Descomposicion de la matricula institucional al cierre de 2025-P2

Componente Estudiantes Participacion Naturaleza
Carreras maduras (6, cobertura 22 pe- 1.205 38,4 % Crecimiento organico
riodos)
Carreras nuevas (apertura = 2021-P2) 1.904 60,6 % Crecimiento
estructural
Carreras discontinuas o en declive 33 1,0% Variacion residual
Total institucional 2025-P2 3.142 100,0 % —

Fuente: elaboracion propia. La clasificacion de cada carrera se detalla en la Tabla 3.4.

Con el propésito de visualizar la dinamica del crecimiento reportada en la Tabla 3.3,
la Figura 3.2 desagrega la serie en dos paneles complementarios. El panel superior
representa, en volumen absoluto, la contribucion de las seis carreras maduras mo-
deladas de forma individual, de las carreras nuevas abiertas a partir de 2021-P2 y
del grupo residual de programas discontinuados. El panel inferior expresa las mis-
mas categorias como participaciéon porcentual sobre el total institucional. La lectura
conjunta de ambos paneles evidencia que el crecimiento posterior a la pandemia no
responde unicamente a la recuperacion organica de los programas histéricos, sino
a la incorporacion estructural de nuevos programas académicos.

Figura 3.2. Descomposicion de la matricula institucional: crecimiento organico frente a estructural

Descomposicién de la matricula — volumen absoluto

== Maduras (6, modeladas individualmente)
3000 4 == Nuevas (apertura >= 2021 P2) : e
[ Otras (discontinuas) 3 4

—e— Total real (entrenamiento agregado) ?
2500 4 Apertura de Medicina, i /
Enfermeria y Neg. Int. 4 /

2000 4

Estudiantes
=
7]
o
1S3

1000 1

500 -

Composicién porcentual en el tiempo

100

80 q

% del total

40
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Fuente: elaboracion propia a partir de la base BANNER depurada.
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La Figura 3.3 representa graficamente la disponibilidad temporal de datos por ca-
rrera, ordenando cada programa segun el numero de periodos histéricos presentes
en la base BANNER. La linea vertical punteada en el valor diez sefala el umbral
minimo viable para el ajuste de modelos SARIMA y Holt-Winters recomendado por
Hyndman y Athanasopoulos (2018), y la linea segmentada en el valor veintidés in-
dica la cobertura completa del horizonte de estudio. Las seis carreras que alcanzan
cobertura completa habilitan modelado individual; las carreras de apertura recien-
te (Medicina, Enfermeria, Negocios Internacionales, Ingenieria Civil y Arquitectura)
quedan bajo modelado agregado hasta acumular la longitud minima.

Figura 3.3. Cobertura temporal por carrera (de 22 periodos posibles)

Cobertura temporal por carrera (de 22 periodos posibles)

Derecho 22p — Completa

Administracién de Empresas 22p — Completa
Contabilidad y Auditorfa 22p — Completa
Disefio 22p — Completa
Psicologia Clinica 22p — Completa

Sistemas / Tl 22p — Completa

Psicologia i 19p — 3 gaps internos

Psicologia Organizacional : 15p — Cerrada 2022

Medicina 9p — Nueva

Enfermeria 9p - Nueva

Negocios Internacionales 9p — Nueva

Ingenieria Civil
Cobertura completa (22)

3p — Nueva o X
------ Minimo viable (10)

Arguitectura

0 5 10 15 20 25 30
Numero de periodos con datos

Fuente: elaboracién propia a partir de la base BANNER depurada.

La Figura 3.4 ilustra en dos paneles el resultado consolidado de la prediccion indi-
vidual por carrera para el periodo 2026-P1. El panel izquierdo ordena las carreras
por volumen predicho de estudiantes y las colorea segun el tier de confiabilidad co-
rrespondiente, lo que permite identificar visualmente qué programas concentran la
mayor parte de la matricula proyectada y con qué nivel de fiabilidad. El panel de-
recho ordena las mismas carreras por MAPE individual e incorpora las lineas de
referencia de los umbrales Tier 1 (10 %) y Tier 2 (15 %), lo que evidencia que las ca-
rreras con mayor volumen coinciden con los tiers de mayor confiabilidad, mientras
que los MAPE elevados se concentran en programas de baja matricula o en cierre
administrativo.
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Figura 3.4. Prediccion por carrera para 2026-P1 y clasificacién por tier de confiabilidad

Prediccion por carrera con tier de confianza Error individual por carrera

Medicina 1138 Psicologfa

Derecho Psicologia Organizacional

Negocios Internacionales Enfermeria
Psicologia Clinica 397 Contabilidad y Auditoria
Enfermerfa Disefio

Administracién de Empresas Sistemas / Tl 4 L 1a6%
Sistemas / Tl 145 Derecho 12.1%

Disefio Psicologfa Clinica §11.3%

Contabilidad y Auditorfa Negocios Internacionales

Confianza

Psicologia q| . Tier 1 Administracién de Empresas
Psicologia Organizacional { 6 T!er 2 Medicina T!er 1(<10%)
EEE Tier 3 Tier 2 (<15%)
o 200 400 600 800 1000 20 30 40 50 60 70 80
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Fuente: elaboracion propia a partir de la validacion walk-forward individual.

La seleccidn final de algoritmos aplico el criterio doble definido a priori en el Capitulo
II: desempefio empirico en validacién walk-forward (MAPE inferior al 15 %) y capa-
cidad teorica de extrapolacién mas alla del rango histérico observado. La Tabla 3.5
reporta los resultados consolidados.

Tabla 3.5. Resultados de la seleccion de algoritmos bajo criterio doble

Algoritmo MAPE WF Extrapola Decision
SARIMA(1,1,1)(1,0,1)2 11,61 % Si Seleccionado
Holt-Winters aditivo 11,83 % Si Seleccionado
Regresién de Huber 12,40 % Si Seleccionado
XGBoost 14,54 % No Descartado (criterio 2)
Prophet 15,56 % Si Descartado (criterio 1)
Random Forest 16,16 % No Descartado (criterios 1y 2)

Fuente: elaboracion propia. La integracion final se efectua por mediana de los tres modelos selec-
cionados.

La Figura 3.5 representa graficamente el resultado de la aplicacion conjunta de los
dos criterios de seleccion definidos a priori. El eje horizontal ordena los seis algorit-
mos evaluados por MAPE walk-forward, con una linea vertical roja segmentada en
el 15 % que materializa el umbral C1. La codificacion por color distingue tres decisio-
nes metodoldgicas: los algoritmos seleccionados que cumplen simultaneamente C1
y C2, los descartados por incumplir el criterio de extrapolacion (C2) pese a exhibir
MAPE competitivo, y los descartados por incumplir el criterio de desempefio (C1).
Esta figura documenta la trazabilidad del descarte de Random Forest, XGBoost y
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Prophet, y sustenta la conformacién del ensemble a partir de SARIMA, Holt-Winters
y Regresion de Huber.

Figura 3.5. Seleccién de algoritmos bajo criterio doble: desempenro (C1) y extrapolacion (C2)

Seleccién con criterio doble: desempefio (C1) + extrapolacion (C2)
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Fuente: elaboracién propia a partir de la validacion walk-forward.

La Figura 3.6 evidencia la ejecucion del ajuste conjunto de los tres modelos selec-
cionados en Google Colab. El panel superior reproduce la celda de codigo donde
se instancia SARIMA(1,1,1)(1,0,1), con statsmodels, Holt-Winters aditivo con pe-
riodicidad semestral y Regresion de Huber sobre el indice temporal, junto con la
construccion del ensemble por mediana y el intervalo de confianza al 95 % deriva-
do analiticamente de SARIMA. El panel inferior grafica la serie histérica 2015-P1
— 2025-P2 con la proyecciéon de cada modelo individual, el ensemble por mediana
(3.337 estudiantes para 2026-P1 y 3.450 para 2026-P2), la banda de confianza al
95 % y el valor real de 2026-P1 (3.169 estudiantes) representado como marcador
de verificacién fuera de muestra.
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Figura 3.6. Ejecucion del ajuste y proyeccion 2026 en Google Colab con los tres modelos seleccio-
nados

# Ajuste en vivo de los tres modelos seleccionados sobre la serie completa

sarima = SARIMAX(serie, order=(1,1,1), seasonal_order=(1,0,1,2),
enforce_stationarity=False, enforce invertibility=False).fit(disp=False)

fc = sarima.get_forecast(steps=2)

pred_s = np.asarray(fc.predicted_mean)

ic9s = np.asarray(fc.conf_int(alpha=0.05))

hw = ExponentialSmoothing(serie, trend='add', seasonal='add', seasonal_periods=2).fit()
pred_h = np.asarray(hw. forecast(2))

X = np.arange(len(serie)).reshape(-1, 1)
hub = HuberRegressor().fit(X, serie)
pred_u = hub.predict(np.array([[len(serie)], [len(serie)+111))

# Ensemble por MEDIANA de los tres modelos seleccionados
pred_ens = np.median(np.vstack([pred_s, pred_h, pred_ul), axis=0)

tabla = pd.DataFrame({
"Periodo’': ['2026 P1','2026 P2'],
"SARIMA": pred_s.round(©).astype(int),
“Holt-Winters': pred_h.round(0) .astype(int),
"Regresién Huber': pred_u.round(e).astype(int),
"ENSEMBLE (mediana)': pred_ens. round(0).astype(int),
b2
print(tabla.to_string(index=False))
print(f"\nSARIMA -> AIC={sarima.aic:.1f}")
print(f*IC 95% SARIMA 2026 P1: [{ic95[0,0]:.0f} ; {ic95[0,1]:.0f}]"
print(f"IC 95% SARIMA 2026 P2: [{ic95[1,0]:.0f} ; {ic95[1,11:.0f}1")
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Fuente: elaboracién propia a partir del cuaderno técnico de la tesis.

La Figura 3.7 documenta la ejecuciéon en Google Colab del procedimiento de va-
lidacion walk-forward de cinco periodos con ventana expansiva y horizonte de un
paso. El panel superior reproduce la funcion walk_forward_5, que en cada iteracion
reajusta los tres modelos unicamente con la informacién disponible hasta el perio-
do t y predice el periodo t+1, replicando asi las condiciones reales de proyeccién
semestral. Se muestran ademas las salidas numéricas: el detalle predicho frente al
real por cada uno de los cinco periodos de prueba (2023-P2 a 2025-P2) y el MAPE
consolidado del 5,93 %, categorizado como excelente segun Lewis (1982). Los pa-
neles inferiores comparan visualmente el predicho frente al real y el error absoluto
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por periodo, evidenciando ademas una tendencia decreciente del error a medida
que la ventana de entrenamiento crece.

Figura 3.7. Ejecucion de la validacién walk-forward de cinco periodos en Google Colab (MAPE
5,93%)

Error absoluto por periodo

2 N Lav2 =N =y a2 e ¥ a2 e o
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Fuente: elaboracién propia a partir del cuaderno técnico de la tesis.

La coincidencia entre el MAPE del walk-forward (5,93 %) y el error fuera de muestra
contra 2026-P1 (5,31 %) constituye la evidencia central del trabajo: dos validaciones
independientes, sobre datos distintos, convergen a un error inferior al 6 %. Adicio-
nalmente, el valor real observado de 3.169 estudiantes cae dentro del intervalo de
confianza al 95 % construido analiticamente por SARIMA, por lo que no se rechaza
la hipdtesis de que el modelo predice correctamente al nivel a = 0,05.

La Figura 3.8 recoge la ejecucion en Google Colab de la validacion out-of-sample
contra el cierre real de 2026-P1, dato no utilizado en el entrenamiento de ningun
modelo. La celda superior construye el DataFrame de comparacion entre las pre-
dicciones de SARIMA, Holt-Winters y el ensemble por mediana frente al valor real
de 3.169 estudiantes, y verifica la contencion del valor real dentro del intervalo de
confianza al 95 % de SARIMA. El panel inferior visualiza esta comparacién como
grafico de barras horizontales, con el error porcentual anotado a la derecha de cada
barra y la linea vertical verde segmentada marcando el valor real. Se observa que
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tanto SARIMA como el ensemble convergen a un error del 5,30 %, mientras que
Holt-Winters, mas sensible a la tendencia reciente, sobreestima con un 8,30 %, lo
que justifica empiricamente el uso de la mediana como mecanismo de neutralizacién
de proyecciones extremas.

Figura 3.8. Ejecucion de la validacion fuera de muestra contra 2026-P1 en Google Colab (predicho
3.337, real 3.169)
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Fuente: elaboracién propia a partir del cuaderno técnico de la tesis.

La Tabla 3.7 contrasta las predicciones individuales por carrera con los valores
reales observados en 2026-P1. Los programas de Tier 1 y Tier 2 tienen errores
aceptables para ser utilizados en operaciones; los de Tier 3 siguen teniendo por-
centajes de error altos pero relacionados con numeros absolutos bajos, donde una
desviacion de pocos alumnos genera un porcentaje elevado.

Tabla 3.7. Validacion por carrera contra 2026-P1 (prediccion vs. real)

Carrera Prediccion Real Error (%) Tier
Medicina 1.138 1.003 +13,46 % Tier 1
Derecho 426 420 +1,43 % Tier 2
Negocios Internacionales 415 418 -0,72% Tier 1
Psicologia Clinica 397 377 +5,31% Tier 2
Enfermeria 295 278 +6,12 % Tier 3
Administracion de Empresas 175 179 -2,23% Tier 1
Sistemas / Tl 145 138 +5,07 % Tier 2
Disefio 50 52 -3,85% Tier 3

Contabilidad y Auditoria 12 18 -33,33% Tier 3
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Fuente: elaboracion propia. Mediana del MAPE por carrera = 5 %; media = 9 % (elevada por carreras
de muy baja matricula).

La Figura 3.9 sintetiza graficamente la informacion de la Tabla 3.7. El panel izquier-
do representa un diagrama de dispersién de valor predicho frente a valor real por
carrera, con la recta y = x como referencia de prediccion perfecta y con codificaciéon
de color por tier de confiabilidad; la proximidad de la mayoria de las carreras a la
recta ideal ratifica la calidad del ajuste desagregado. El panel derecho ordena las
carreras por magnitud del error porcentual y distingue mediante color entre carreras
sobreestimadas (rojo) y subestimadas (azul), lo que permite identificar visualmen-
te que los errores relativos mas elevados se concentran en carreras Tier 3 de bajo
volumen, en linea con la interpretacion reportada.

Figura 3.9. Validacioén por carrera contra 2026-P1: predicho frente a real y error porcentual por carrera
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Fuente: elaboracién propia a partir de la validacion por carrera.

Con el objetivo de ilustrar de manera explicita el proceso de alimentacion del modelo
con nuevos periodos académicos, la Figura 3.10 documenta la ejecucion en Google
Colab del reentrenamiento realizado tras la incorporacion del cierre real de 2026-P1
(3.169 estudiantes) y se organiza en dos paneles complementarios. El panel supe-
rior reproduce la celda de cddigo junto a su salida numérica, donde se verifica la
extension efectiva de la serie historica de 22 a 23 periodos y la incorporacion del
valor real observado como nuevo dato de entrenamiento. El panel inferior grafica
la serie historica completa junto con la reproyeccién resultante para 2026-P2 emiti-
da por SARIMA (3.117 estudiantes), Holt-Winters (3.273 estudiantes) y el ensemble
por mediana (3.117 estudiantes), acompafiada del intervalo de confianza al 95 %
[2.901; 3.334]. Este procedimiento constituye la operacién institucional que la PU-
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CESA aplicara al cierre de cada periodo académico para actualizar las proyecciones
subsecuentes.

Figura 3.10. Ejecuciéon en Google Colab de la alimentacion del modelo con el periodo 2026-P1 y
reproyeccion de 2026-P2

~ 10. Alimentacion del modelo con el nuevo periodo 2026-P1

Se demuestra el procedimiento operativo que la institucion aplicara al cierre de cada periodo académico: incorporar el dato real
observado, reentrenar los tres modelos con la serie extendida y producir la nueva proyeccion.

[26]

v 0s o serie_extendida = np.append(serie, real_2026_p1)

periodos_extendidos = periodos + ['2026 P1']

print(f'serie original : {len(serie)} periodos, Ultimo = {serie[-1]:.8f} (2025-P2)')
print(f'serie extendida: {len(serie_extendida)} periodos, dltimo = '
f'{serie_extendida[-1]:.ef} (2026-P1 real)')
print()
print('Ultimos 6 periodos de la serie tras la alimentacidn:')
for p, v in zip(periodos_extendidos[-6:], serie_extendida[-6:]):
marca = '« MUEVO periodo alimentado® if p == '2026 P1' else "'
print(f' {p} : {v:i»7.ef}{marca}")

v w«  Serie original : 22 periodos, (ltimo = 3142 (2025-P2)
Serie extendida: 23 periodos, Ultimo = 3169 (2026-P1 real)
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Fuente: elaboracién propia.

El analisis cuantitativo permite extraer cuatro hallazgos centrales. En primer lugar, la
serie institucional reune las condiciones técnicas para ser modelada mediante técni-
cas estadisticas estandar: longitud suficiente (22 observaciones), tendencia identifi-
cable y estacionalidad estable. En segundo lugar, la heterogeneidad entre carreras
—organicas vs estructurales, maduras vs nuevas— obliga a un enfoque desagregado
con clasificacion diferenciada por tiers. En tercer lugar, el rechazo de los algoritmos
basados en arboles (Random Forest y XGBoost) por su falta de extrapolacién, es-
tablecido a priori en el disefio de la metodologia, se comprueba de forma empirica
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mediante un MAPE superior al de los algoritmos elegidos. En cuarto lugar, las dos
validaciones independientes convergen a un error menor del 6 %, lo que respalda la
confiabilidad operativa del modelo desarrollado.

3.4. Analisis cualitativo e interpretacion

La entrevista en profundidad al informante experto se procesé mediante codificacion
abierta y axial, de acuerdo con el procedimiento propuesto por Hernandez-Sampieri
et al. (2022). El analisis de la transcripcion permitio identificar tres categorias con-
ceptuales y ocho subcategorias que se presentan en la tabla 3.8.

Tabla 3.8. Sistema de cddigos y categorias derivadas de la entrevista al informante experto

Enfasis
Categoria Subcategoria Cédigo declarado
C1. Limitaciones del método em- Estimacién por experiencia individual C11 Alto
pirico
Ausencia de procedi- c1.2 Medio
miento documentado
Reactividad ante variaciones bruscas C1.3 Alto
C2. Consecuencias operativas Reasignacion tar- Cc2.1 Alto
dia de carga docente
Apertura o cierre tardio de paralelos c2.2 Medio
Desajustes presupuestarios C2.3 Medio
C3. Expectativas sobre el modelo Necesidad de explicabilidad C31 Medio
Integracion con tablero institucional C3.2 Alto

Fuente: elaboracion propia a partir del analisis de la transcripcion de la entrevista al informante ex-
perto.

El informante experto describe el procedimiento actual como un ejercicio de juicio
individual sin protocolo institucional documentado. La estimacién, en sus términos,
depende fuertemente de la experiencia personal de quien la realiza, lo cual introduce
variabilidad y dificulta la trazabilidad de las decisiones de planificacion.

La proyeccion de matricula se elabora a partir de la revision del com-
portamiento del periodo anterior y la aplicacion de un porcentaje, sin un
manual ni un procedimiento formal, de modo que cada coordinador la
realiza segun su criterio. (EO1, Director Académico)

“La planificacion depende, en gran medida, de la experiencia acumulada
y del criterio del responsable; no se apoya en un instrumento formal de
pronostico.” (EO1, Director Académico)
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La segunda categoria agrupa los efectos practicos del método actual sobre la ope-
raciéon académica y administrativa. Las consecuencias sefialadas con mayor énfasis
por el informante fueron la reasignacion tardia de carga docente y los ajustes de ul-
tima hora en la apertura de paralelos, con impacto directo en la calidad del servicio y
en la planificacion presupuestaria. La apertura de Medicina, Enfermeria y Negocios
Internacionales a partir de 2021-P2 se reconoce como un evento de alta comple-
jidad operativa, el método empirico no permitié anticipar de manera adecuada la
velocidad del crecimiento estructural.

“Cuando la matricula real difiere de lo proyectado, los ajustes se hacen
en las dos primeras semanas del periodo. Eso significa cambiar horarios,
abrir paralelos, contratar docentes temporales. El costo de la operacion
y gestionar de mejor manera es alto.” (E01, Director Académico)

“El impacto financiero se hace evidente en el ejercicio presupuestario:
la matricula proyectada alimenta el flujo de caja, y cuando el dato no
se cumple hay que ajustar a mitad de afio proyectando.” (EO1, Director
Académico)

La tercera categoria expone las condiciones bajo las cuales el informante experto
estaria dispuesto a avalar la adopcidn institucional del modelo predictivo. La apli-
cabilidad surge como condicion habilitante: no se niega la incorporacion de herra-
mientas analiticas, pero se exige entender como se construye la prediccion y poder
defenderla ante las autoridades superiores y los 6rganos de control. También expre-
sa su preferencia explicita por una entrega integrada al tablero institucional, en vez
de una entrega como archivo aislado.

Una herramienta que entregue un numero sin explicar como se constru-
y0, no seria utilizada, ya que el responsable necesita poder defender el
dato frente a las autoridades. (Director Académico E01)

Lo ideal seria que el modelo estuviera integrado en un tablero que per-
mita observar la proyeccion, el rango de error y las variables de mayor
peso; una entrega separada terminaria como un archivo mas. (EO1, Di-
rector Académico)

La convergencia entre lo expresado por el informante experto y los hallazgos cuan-
titativos refuerza la pertinencia de un modelo predictivo desagregado, interpretable
y embebido en un tablero analitico, tal como se planted en el disefio metodologico
desarrollado en el Capitulo 1.
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3.5. Triangulacién de resultados y discusién

La triangulacién se construye sobre tres vértices: los resultados cuantitativos deriva-

dos del modelo y de la base BANNER depurada, los hallazgos cualitativos obtenidos
de las entrevistas, y el marco tedérico desarrollado en el Capitulo I. La Tabla 3.9 sin-

tetiza la contrastacion.

Tabla 3.9. Triangulacidén entre hallazgos empiricos y referentes teéricos

Hallazgo cuantitativo

Hallazgo cualitativo

Referente tedrico

Serie con tendencia y estaciona-
lidad semestral; tres regimenes
diferenciables (estabilidad, CO-
VID, expansién).

Método empirico actual asociado
a alta variabilidad operativa.

Heterogeneidad alta entre carre-
ras y necesidad de prondstico
desagregado por tiers.

Descarte tedrico y empirico de
modelos no extrapolativos (Ran-
dom Forest, XGBoost).

Modelo final con MAPE 5,93 %
(WF) y error 5,31 % (OOS 2026-
P1) dentro del IC 95 %.

El informante experto reconoce
los patrones semestrales re-
petitivos y los tres regimenes
histéricos.

Categoria C1: estimacion por
experiencia individual, sin pro-
cedimiento documentado.

Categoria C2: el informante
atribuye los desajustes opera-
tivos a las carreras de creci-
miento estructural.

Categoria C3.1: el informan-
te exige explicabilidad como
condicion de adopcion.

Categoria C3.2: expectativa de
integracion con tablero institu-
cional para uso operativo.

Hyndman & Athanasopoulos
(2018): las series con
tendencia y estacionalidad
estable son apropiadas para
Holt-Winters y SARIMA.
Bird (2023): la planificacion
tradicional presenta limi-
taciones para capturar la
complejidad de la matricula.
Sghir et al. (2023): el pro-
nostico desagregado mejora
la precision institucional.

Barredo Arrieta et al. (2020);
James et al. (2021): la
Explainable Al y la capacidad
de extrapolacion son
condiciones de adopcién.
Almalawi et al. (2024);
Holmes & Tuomi (2022):
la analitica predictiva
integrada es condicion de
sostenibilidad institucional.

Fuente: elaboracién propia.

La convergencia metodologica de los tres vértices refuerza la validez de los resul-
tados. En particular, se corrobora que el problema de investigacion planteado es
real, vigente y reconocido por los actores institucionales. También se comprueba la
pertinencia de las decisiones metodolégicas adoptadas en el Capitulo II: el empleo
de modelos paramétricos con tratamiento explicito de tendencia y estacionalidad, la
desagregacion por carrera, la clasificacion por tiers de confiabilidad y la entrega del
modelo a través de un tablero institucional.

Hay que destacar un punto de discusion metodoldgica de interés. La previa descar-
taria de algoritmos basados en arboles (Random Forest y XGBoost) por su falta de
habilidad para extrapolar mas alla del rango histérico se fundamenta teéricamente
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en James et al. (2021) y Géron (2019). Los resultados cualitativos aportan un argu-
mento institucional convergente: el informante experto prioriza la aplicabilidad frente
a la complejidad algoritmica. La coincidencia entre el hallazgo técnico y la expecta-
tiva organizacional refuerza la decisién final y la legitima ante el tribunal evaluador.

La congruencia entre ambas validaciones independientes —MAPE walk-forward de
5,93 % vy error fuera de muestra de 5,31 % frente al 2026-P1, periodo nunca ob-
servado durante el entrenamiento— es la evidencia técnica central del trabajo y
demuestra que el modelo es estadisticamente robusto y operativamente util para la
PUCESA.
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CONCLUSIONES

» Concluye, respecto del primer objetivo especifico —teorizar la gestién de
la matricula estudiantil y el uso de modelos predictivos en la educacion
superior—, que la matricula es un indicador estratégico que articula la asigna-
cion de carga docente, la apertura de paralelos, el uso de infraestructura y la
planificacién presupuestaria, y que su estimacion mediante métodos empiri-
cos es insuficiente frente a la complejidad del fendmeno. La revisién sistema-
tica de fuentes arbitradas permitié establecer que el problema corresponde
a una tarea de pronostico de series temporales y delimitar seis algoritmos
candidatos de tradiciones metodoldgicas diferenciadas.

» En cuanto al segundo objetivo especifico —diagnosticar la situacién actual de
la gestidon de la matricula— se llega a la conclusion de que la institucién no
dispone de un procedimiento formal y documentado de proyeccion y que éste
se basa en el criterio individual de los encargados. El diagnéstico cuantitati-
vo, ejecutado sobre 31.875 registros estudiante—periodo depurados a 30.367
registros validos (95,3 % de conservacién) correspondientes a 22 periodos
académicos (2015-P1 a 2025-P2), revel6 una serie con tres regimenes cla-
ramente diferenciados: estabilidad entre 2015 y 2019 (1.175 a 1.315 estu-
diantes), caida por COVID-19 hasta el minimo historico de 806 estudiantes
en 2021-P1, y expansion estructural posterior con crecimiento del 171,7 %
hasta el maximo histérico de 3.142 estudiantes en 2025-P2, equivalente a un
incremento acumulado del 138,9 % en el horizonte analizado.

* Respecto del tercer objetivo especifico —implementar un modelo de pre-
diccion de matricula mediante técnicas estadisticas y de aprendizaje
automatico— se concluye que el modelo desarrollado integra tres algo-
ritmos seleccionados bajo un criterio doble objetivo definido a priori: de-
sempefio empirico en validacion walk-forward (MAPE inferior al 15%) y
capacidad de extrapolacién. En este sentido, se seleccionaron los mode-
los SARIMA(1,1,1)(1,0,1), (MAPE 11,61 %), Holt-Winters aditivo (11,83 %)
y la Regresion de Huber (12,40 %); mientras que se descartaron XGBoost
(14,54 %) y Random Forest (16,16 %) por su falta de capacidad de extrapola-
cion, confirmando de manera empirica la hipotesis teérica del primer objetivo.
La integracién por mediana de los tres modelos elimina automaticamente las
proyecciones extremas sin intervencion manual, y el sistema entrega resul-
tados desagregados por carrera con una clasificacion por niveles de confia-
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bilidad (tiers) que comunica de forma transparente la certeza diferenciada de
cada prediccion.

Con relacion al cuarto objetivo especifico, validar el desempeio del mode-
lo mediante pruebas de caja negra sobre datos historicos, se concluye que
el modelo alcanza un desempeno de categoria excelente segun la escala
de Lewis (1982), corroborado por dos validaciones independientes y conver-
gentes. La validacion walk-forward en los ultimos cinco periodos reales dio
un MAPE de 5,93 %, mientras que la validacion fuera de muestra en el pe-
riodo 2026-P1 —con 3.169 estudiantes reales que no participaron en ningun
entrenamiento— tuvo un error de +5,31 % (prediccion de 3.337 estudiantes),
con el valor observado dentro del intervalo de confianza al 95 % construido
por SARIMA.

Con respecto al aporte tecnoldgico del prototipo se concluye que la solucion
es viable, escalable y usable en el contexto real de la institucion. Su viabi-
lidad se basa en una implementacion integramente reproducible sobre soft-
ware libre (Python, statsmodels y scikit-learn), que permite su replicacion y
mantenimiento sin dependencias propietarias; su escalabilidad se demuestra
en el modelado desagregado de las 6 carreras con cobertura completa y la
cobertura agregada de las 14 carreras detectadas, estructura que admite la
incorporacion progresiva de nuevos programas conforme vayan acumulando
suficiente historia.

Disefiar un modelo de prediccion de matricula para una institucion de educa-
cion superior fue el objetivo general de la investigacion, la cual fue satisfecha
a través de un modelo de ensamble por mediana de SARIMA, Holt-Winters
y Regresion de Huber, validado con 22 periodos de datos reales del sistema
BANNER y con un error menor al 6 % en dos validaciones independientes
(5,93 % en walk-forward y 5,31 % fuera de muestra). El trabajo muestra que
es factible sustituir la estimacion empirica de matricula por una herramien-
ta cuantitativa, interpretable y reproducible que proyecta el comportamiento
institucional con precision de categoria excelente —con una proyeccion de
3.450 estudiantes para el 2026-P2 y su intervalo de confianza respectivo—y
aporta a la PUCESA un instrumento de planificacién con base en evidencia
que fortalece la asignacién de recursos académicos, fisicos y financieros y
sienta las bases para su integracion en un tablero analitico institucional.
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RECOMENDACIONES

» A partir de los resultados obtenidos, se plantean las siguientes recomenda-
ciones, las cuales se agrupan en tres ejes: operacion y soporte del prototipo,
infraestructura tecnoldgica y lineas de investigacion futuras.

» « Se recomienda institucionalizar un procedimiento documentado de reen-
trenamiento del modelo al cierre de cada periodo académico, incorporando
la matricula real recién consolidada a la serie historica, la validacion walk-
forward demostrd que la precision del modelo mejora conforme se acumulan
observaciones del régimen vigente (el error descendio de 10,78 % a 3,32 %
en los cinco periodos evaluados).

+ » Se recomienda una politica de respaldos automaticos de la base depuraday
del cuaderno técnico reproducible con copias versionadas posteriores a cada
extraccion de BANNER para preservar la trazabilidad de las transformaciones
del proceso ETL y garantizar la recuperacion ante fallos.

» » Se recomienda mantener actualizadas las librerias de cédigo abierto em-
pleadas (pandas, statsmodels y scikit-learn) y aplicar los parches de segu-
ridad correspondientes de forma periddica para conservar la compatibilidad
del entorno reproducible.

» « Se recomienda proyectar un crecimiento del volumen de datos a mediano
plazo, derivado de la apertura sostenida de nuevas carreras observada en
la fase expansiva (+171,7 %), con el dimensionamiento del almacenamien-
to y del ancho de banda de extraccion de BANNER para soportar la incor-
poracion progresiva de programas y periodos sin degradar los tiempos de
procesamiento.

» « Se sugiere la integracion del modelo con un tablero analitico institucional,
conectado de forma controlada a la fuente BANNER, conforme a la prefe-
rencia expresada en el diagndstico, para que las proyecciones se actualicen
automaticamente al cierre de cada periodo, y estén disponibles para la toma
de decisiones.
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ANEXOS

En esta seccion se presentan los instrumentos de recoleccién de datos utilizados
en la investigacion y la referencia al cuaderno técnico reproducible que soporta el
modelado. Los instrumentos se incluyen en su formato en blanco, conforme fueron
validados por el director del Trabajo de Integracion Curricular.

Anexo A. Ficha de Analisis Documental (FAD)

Instrumento estructurado empleado para homogeneizar la extraccion y el registro de
los datos cuantitativos provenientes de los reportes del sistema BANNER. Garantiza
la trazabilidad y comparabilidad entre los veintidds periodos académicos analizados.
Se diligencia una ficha por archivo-fuente procesado.



Tabla A. Ficha de analisis documental (FAD).
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Campo Registro

Seccion 1. Identificacion de la fuente
Nombre del archivo

Formato (Excel multipestafia / CSV
/ Asignaturas)

Periodo BANNER (61 /51 / 66 / 56)
Afo

Semestre (P1/P2)

Fecha de extraccion

Seccion 2. Variables cuantitativas extraidas
Programa académico

N.° de estudiantes inscritos

N.° de estudiantes matriculados
Modalidad de estudio

Codigo BANNER de la carrera
Seccion 3. Variables derivadas
Identificador secuencial de periodo
(periodo_id)

Familia normalizada de carrera
(familia_carrera())

Bandera: registro completo
Bandera: periodo COVID (2020-P1
a 2021-P1)

Bandera: programa nuevo

Seccion 4. Observaciones sobre la calidad del dato
Registros faltantes

Inconsistencias detectadas

Valores atipicos

Codificaciones especiales (Me-
dicina 51/56; sufijos R/ _
Repotenciada)

Validacién cruzada con totales insti-
tucionales

Seccion 5. Validacion
Responsable de la extraccion
Fecha de validacion

Observaciones del director

Fuente: elaboracion propia, a partir de la matriz de operacionalizacién de variables (Capitulo ).
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Anexo B. Guia de Entrevista Semiestructurada (GES)

Instrumento aplicado al Director Académico de PUCESA (Mg. Santiago Acurio) en
su calidad de informante experto institucional, con el propdsito de contextualizar los
hallazgos cuantitativos, validar el problema de investigacién y recoger expectativas
sobre la implementacion del modelo. Combina preguntas abiertas con items de per-
cepcion en escala de Likert de cinco puntos, organizados en cinco bloques tematicos
alineados con los objetivos del estudio.

Datos del informante: cargo o funcion, escuela o dependencia, afios de experiencia
institucional, fecha de la entrevista y duracion. Se aplica bajo consentimiento infor-
mado por escrito; la informacién se trata de forma confidencial, anonimizada y con
fines exclusivamente académicos.

Bloque |. Procesos institucionales de matricula

1. ¢ Como describiria el proceso actual mediante el cual la instituciéon
estima la matricula de cada nuevo periodo académico?
2. ; Quiénes participan en esa estimacion y con qué informacién se ela-
bora?

Bloque II. Gestion y calidad de la informacion
3. {Qué sistemas o registros se utilizan como fuente de datos de matri-
cula?
4. ; Qué dificultades de calidad o disponibilidad de informacién ha iden-
tificado?

Bloque lll. Practicas actuales de planificacion y proyeccion
5. ¢ Existe un procedimiento documentado para proyectar la matricula?
¢ Cual es?

6. ; Con qué anticipacién se realiza la proyeccion frente al inicio del pe-
riodo?

7. ¢ Qué ocurre cuando la matricula real difiere de la proyectada?
Bloque V. Factores institucionales que afectan la matricula
8. ¢ Qué factores internos o externos considera que mas influyen en la

variacion de la matricula?

9. ¢ Como afectd la apertura de nuevas carreras (Medicina, Enfermeria,
Negocios Internacionales) a la planificacién?

Fuente: elaboracion propia, a partir de los bloques tematicos definidos en el Capitulo II.
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Bloque V. Expectativas frente a un modelo predictivo

10. ; Qué caracteristicas deberia tener un modelo de prediccion de matricula para que usted lo utilice?

11. ¢ Como preferiria recibir los resultados del modelo (informe, tablero, archivo)?
Fuente: elaboracion propia, a partir de los bloques tematicos definidos en el Capitulo II.
items de percepcion (escala de Likert de cinco puntos)
Marque el grado de acuerdo con cada afirmacion: 1 = Totalmente en desacuerdo, 2 = En desacuerdo, 3 = Ni de acuerdo ni en
desacuerdo, 4 = De acuerdo, 5 = Totalmente de acuerdo.

Afirmacion 1 2 3 4 5

El método actual de estimacion de matricula es suficientemente preciso para la planifica-
cion.

Existe un procedimiento institucional documentado para proyectar la matricula.

La informacién de matricula disponible es confiable y oportuna.

Los desajustes entre matricula real y proyectada generan costos operativos relevantes.
La apertura de nuevas carreras dificultd la planificacion con el método actual.

Un modelo predictivo basado en datos mejoraria la planificacion académica.

La explicabilidad del modelo es una condicién indispensable para adoptarlo.

Preferiria recibir las proyecciones integradas en un tablero institucional.

Considero viable la adopcidn institucional de un modelo de pronéstico de matricula.

Fuente: elaboracion propia, a partir de los bloques tematicos definidos en el Capitulo II.
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Anexo C. Cuaderno técnico reproducible del modelo

La totalidad del procesamiento de datos, el modelado y las validaciones se
implementaron en un cuaderno Jupyter reproducible (Defensa_Tesis PUCESA _
FINAL.ipynb), desarrollado en lenguaje Python sobre el entorno Google Colab. El
cuaderno ejecuta de principio a fin sobre la serie real y reproduce integramente los

resultados reportados en el Capitulo Ill. La Tabla D.1 sintetiza su estructura.
Tabla C.1. Estructura del cuaderno técnico reproducible

Seccién Contenido Salida principal

ETL Integracién Excel + 6 CSV + 2 archivos 2026; deduplica- 30.367 registros validos;
cion PIDM+periodo; familia_carrera() 14 carreras

Exploracién Serie institucional, cobertura por carrera y descomposi-  Figuras 3.1 — 3.3

cion organical/estructural

Seleccidn Comparativa walk-forward y criterio doble (MAPE < 15% Figura 3.5; Tabla 3.5
y extrapolacion)

Modelado Ajuste de SARIMA(1,1,1)(1,0,1),, Holt-Winters y Huber;  Figura 3.6; Tabla 3.6
ensemble por mediana

Validacion Walk-forward de 5 periodos (MAPE 5,93 %) y out-of- Figuras 3.7 — 3.9
sample 2026-P1 (5,31 %)

Fuente: elaboracion propia. Librerias empleadas: pandas, numpy y openpyx| (procesamiento); stats-
models (SARIMA y Holt-Winters); scikit-learn (Regresién de Huber); matplotlib (visualizacion). El en-
torno, basado enteramente en software libre, garantiza la replicabilidad de los resultados por parte
de terceros.

Repositorio del proyecto:
https://github.com/josueg1023434/DESARROLLO-DE-UN-MODELO-DE-PREDI
CCI-N-DE-MATR-CULA-PARA-UNA-INSTITUCI-N-DE-EDUCACI-N-SUPERIOR
El repositorio contiene el cuaderno ejecutable (Defensa_Tesis PUCESA _
FINAL.ipynb), los nueve archivos-fuente empleados (Excel histérico 2015-2020,
seis CSV de inscritos 2020-2025 y dos archivos de asignaturas correspondientes
al periodo 2026-P1) y el archivo README.md con la descripcion del proyecto. El
acceso es publico y no requiere credenciales.
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Anexo D. Solicitud formal de acceso a informacién institucional para la ejecu-
cion del proceso ETL

5 6 detallnd: g g
+ Datos en su estado original (crudos), sin consolidaciones
+ Archivos en f i csv, Mate

Lai i6n solicitada serd utilizad: i con fines respeando
o i i pr de datos vigentes
en la PUCESA, De ser necesario, mé comprometo a suscribir los acuerdos de - i

iali ¥ cumplir con

formalizar esta solicitud.

Atentamente,

Josue Javier Gamboa Cazares :’n_;. Edil: ::;u
Estudiante de Ingenieria en & irector
Sistemas de la Informacién £ PUCE | muagPUCESA
PUCESA  DRELCON KIBTAY WEAAES oo 3 gy
 Manuelita Saenz s/n sector El Tropezn
VIFEBA | Agssazsesote ‘
o J A2 Ambato, Ecuador {
RECIBiDO

Figura D.1. Oficio dirigido al Mg. Francisco Echeverria, director de la Escuela de Habitat, Infraes-
tructura y Creatividad de la PUCESA, mediante el cual se formaliza el requerimiento de acceso a los
registros histéricos de matricula del sistema BANNER.

Fuente: elaboracién propia
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