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Resumen

Este estudio analiz6 datos sociodemograficos para apoyar la toma de decisiones en gestion
educativa de nivel superior en Ecuador, con énfasis en graduados de 2018-2023. El objetivo
consistié en identificar los factores que incidieron en el acceso universitario y estimar su
poder predictivo para la planificacion de la oferta. Se utilizé un enfoque observacional y se
sigui6 la metodologia CRISP-DM. Se combinaron cuatro fuentes oficiales: graduados de
bachillerato, aceptaciones en universidades, indicadores laborales y nacidos Vivos,
organizadas por periodo y provincia. Despues de limpiar y estandarizar los datos, se utilizd
K-Nearest Neighbors (k=3, pesos por distancia, métrica euclidiana) para modelar el acceso.
Se aplico validacion cruzada (k=10) y se dividieron los datos en un 70% para entrenamiento
y un 30% para prueba. Los resultados indicaron que la educacién previa y el tamafio del

grupo fueron los factores mas importantes: el numero total de estudiantes promovidos y los
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nacimientos explicaron la mayor parte de las diferencias, mientras que los indicadores

laborales no tuvieron ninguna importancia en el modelo. El desempefio alcanzé R2=0.701,
MAE=1 376.50 y RMSE=2 247.21, con sesgo de subestimacion en valores extremos y
heterocedasticidad en altas demandas. Por lo tanto, las conclusiones sugirieron que la
planificacion deberia enfocarse en la retencion y promocion en el bachillerato, utilizando
proyecciones demografico-educativas para determinar la cantidad de cupos. Ademas, es
importante no olvidar que hay variables institucionales y familiares que no se ven y que
pueden afectar los picos de acceso. Se sugirio, para futuras investigaciones, incluir datos
individuales, indicadores de calidad escolar y comparaciones entre provincias, asi como
utilizar enfoques mixtos que evallen el impacto cultural y los resultados académicos, para

mejorar la toma de decisiones basadas en evidencia.

Palabras clave: Educacion superior, analisis de datos, demografia, indicadores educativos,

toma de decisiones.
Abstract

This study analyzed sociodemographic data to support decision-making in higher education
management in Ecuador, with an emphasis on graduates from 2018-2023. The objective was
to identify the factors that influenced university access and to estimate their predictive power
for supply planning. An observational approach was used, and the CRISP-DM methodology
was followed. Four official sources were combined: high school graduates, university
admissions, labor market indicators, and live births, organized by period and province. After
cleaning and standardizing the data, K-Nearest Neighbors (k=3, distance-weighted,
Euclidean metric) was used to model access. Ten-fold cross-validation was applied, and the
data were split into 70% for training and 30% for testing. The results indicated that prior
education and group size were the most important factors: the total number of students
promoted and births accounted for most of the variance, while labor market indicators had
no significance in the model. The performance reached R? = 0.701, MAE = 1,376.50, and
RMSE = 2,247.21, with underestimation bias at extreme values and heteroscedasticity at
high demand levels. Therefore, the conclusions suggested that planning should focus on
retention and promotion in upper secondary education, using demographic-educational

projections to determine the number of slots. Furthermore, it is important not to forget that
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there are unseen institutional and family variables that can affect access peaks. It was

suggested that future research include individual data, school quality indicators, and
comparisons between provinces, as well as employ mixed-methods approaches that assess

cultural impact and academic outcomes, to improve evidence-based decision-making.

Keywords: Higher education, data analysis, demography, educational indicators, decision-

making.
Introduccion

En Ecuador, el acceso a la educacion superior continta siendo un desafio para miles de
estudiantes que culminan el bachillerato, especialmente en contextos rurales y de bajos
recursos. Segun [1], esta problematica persiste debido a la desigualdad estructural que limita
las oportunidades en areas marginales. Por su parte, [2] destacan que el entorno
socioecondémico, como también la falta de politicas publicas efectivas, influyen
negativamente en la continuidad académica. De igual manera, [3] argumentan que las
condiciones familiares, como también el desempleo juvenil, dificultan el ingreso a la

educacién superior, incrementando asi brechas histdricas en el sistema educativo.

Estudios recientes del GEM Report 2023 de la UNESCO [4] revelan que el 52 % de las
diferencias en culminacién de secundaria a nivel mundial estan influenciadas por
condiciones socioeconémicas y demograficas. Por su parte, la [5] advierte que en América
Latina un incremento del 1% en el desempleo juvenil reduce la matricula universitaria en
0,4%, siendo més critico en provincias rurales. Estas evidencias destacan la importancia de
incluir variables laborales y demograficas en los modelos que analizan el ingreso a la

universidad.

Sin embargo, en el contexto ecuatoriano aun no se dispone de un sistema integrado que
combine informacion académica, econémicay sociodemografica para explicar las dindmicas
de acceso universitario con precision territorial y temporal. Esto genera una brecha

informativa que limita la planificacion de politicas publicas méas equitativas.

Este estudio tiene como objetivo identificar los factores que inciden en el acceso a la

educacion superior en Ecuador entre 2018 y 2023. Para ello, se integraron cuatro fuentes
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oficiales de datos sobre nacimientos, empleo, estudiantes promovidos de educacion

secundaria y aceptacion universitaria, utilizando la metodologia CRISP-DM y el modelo K-
Nearest Neighbors para predecir el comportamiento del acceso a la educacion superior.

El enfoque propuesto permite revelar relaciones consistentes entre las variables
sociodemogréaficas y el acceso a la educacion superior. Este analisis aporta informacion
relevante para la planificacion educativa y puede servir como base para el desarrollo de
estrategias de mejora del transito entre la educacién media y la superior.

Diversas metodologias han sido desarrolladas para orientar proyectos de mineria de datos,
especialmente en contextos educativos. Entre las mas reconocidas destacan CRISP-DM,
SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) y KDD (Knowledge Discovery in
Databases), cada una con enfoques particulares que influyen en la planificacion, ejecucién e

interpretacion del andlisis de datos.

CRISP-DM es la metodologia mas ampliamente adoptada en investigaciones con datos
educativos debido a su estructura iterativa de seis fases, que conecta los objetivos
institucionales con tareas técnicas especificas. Se valora por su trazabilidad, claridad
documental y compatibilidad con herramientas de codigo abierto como Python y R. Mas del
70% de los estudios recientes la utilizan por su robustez en entornos con grandes volimenes
de datos [6], [7], [8], [9], [10].

SEMMA, desarrollada por el SAS Institute, se centra en la ingenieria de variables y el
modelado analitico. Su flujo técnico de cinco etapas facilita la transformacion de macrodatos
y ha sido til en aplicaciones de aprendizaje profundo. Sin embargo, su dependencia del
ecosistema SAS limita su accesibilidad en contextos educativos con restricciones
presupuestarias [11], [12], [13].

KDD, en cambio, funciona como un marco conceptual integral que abarca desde la seleccién
y transformacion de datos hasta la extraccion e interpretacion de patrones. Su flexibilidad lo
convierte en una base tedrica solida para proyectos basados en big data y analisis distribuido,
aunque requiere una adecuada especificacion de fases para evitar ambigliedades en su
implementacién [14], [15], [16].
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En funcion de estas caracteristicas, la presente investigacion adopta CRISP-DM como

metodologia principal por su equilibrio entre estructura formal y adaptabilidad técnica, lo
que la convierte en una opcion idonea para proyectos educativos basados en datos abiertos

y necesidades institucionales concretas.

Metodologia

Se realiz6 un estudio observacional retrospectivo con enfoque predictivo, utilizando la
metodologia CRISP-DM para mineria de datos educativos, por su capacidad de alinear los
objetivos institucionales con decisiones técnicas de analisis. Esta metodologia organiza el
proceso en seis fases iterativas que garantizan una ejecucion ordenada, trazable y adaptable

a los proyectos educativos. La Figura 1 ilustra este ciclo aplicado al estudio.

Figura 1l

Fases iterativas de CRISP-DM
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En la fase de entendimiento del negocio se definen los objetivos estratégicos, la

disponibilidad de recursos y el plan de proyecto, traducidos en metas de mineria de datos
[9]. En la fase de entendimiento de los datos se recopilan las fuentes, se describe su
estructura, se exploran relaciones y se verifica la calidad antes de cualquier transformacion
[10]. En la preparacion de los datos se selecciona atributos, se realiza la limpieza de valores
anomalos, se integran las diferentes bases de datos, todas las variables predictoras se escalan
mediante StandardScaler y se formatea el conjunto final “datos integrados™ [9]. Para el
modelado se usa el algoritmo KNN Regressor, con optimizacion de hiperparametros
mediante grid search: k=3 vecinos (evaluado rango 3-21 con incrementos de 2), pesos por
distancia, métrica euclidiana. Se realiza la evaluacion del modelo empleando validacion
cruzada con k-fold (k=10) y dividiendo los datos: 70% entrenamiento y 30% prueba;
empleando métricas de desempefio R (coeficiente de determinacion), que mide la varianza
explicada por el modelo; MAE (Error Absoluto Medio), que representa el error promedio en
unidades de la variable objetivo; RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio), que cuantifica
el error con mayor penalizacion para valores atipicos; y MAPE (Error Porcentual Absoluto
Medio), que expresa el error relativo en términos porcentuales. La importancia de variables
se determinG por permutation importance (100 permutaciones, IC 95%). Se contrasta el
modelo con los criterios de negocio, se validan supuestos y se decide si los hallazgos son
suficientemente solidos para produccion [10]. Finalmente, en el despliegue se implementa
el modelo, se planifica su mantenimiento, se redacta el informe final y se realiza la

retrospectiva del proyecto para mejoras futuras [10].
Las variables y datos se obtuvieron de 4 fuentes:

e Promovidos Educacion Secundaria (MinEduc, Ecuador) periodos 2018-2023
e Aceptaciones universitarias (SENESCYT, Ecuador), periodo 2018-2023

e Empleabilidad, Indicadores laborales (INEC, Ecuador), periodo 2018-2023
e Registro demogréafico de nacimientos (INEC, Ecuador), periodo 2000-2005

Los datos fueron agrupados por periodo y por provincia, a excepcién de los datos de
empleabilidad, que fueron agrupados solamente por periodo, al no encontrarse la variable

provincia en la base de datos.
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La variable dependiente fue Accesos a Educacion Superior (estudiantes aceptados en la
universidad). Las variables predictoras fueron: 'Total Estudiantes Promovidos', 'Estudiantes
Femenino Promovidos Tercer Afio Bachillerato', 'Estudiantes Masculino Promovidos Tercer
Afio Bachillerato', 'Afio Nacimiento', 'Nacimientos', 'Tasa de desempleo (%', 'Tasa de empleo
adecuado (%', 'Tasa de subempleo (%', 'Tasa de empleo (%', 'Sector informal (%', ‘Promedio

de horas trabajadas’, 'Promedio Ingreso Laboral ($)".

Para el analisis y desarrollo de la metodologia se usé el entorno de desarrollo Jupyter Lab y
el lenguaje de programacién Python con librerias estandar. Para el algoritmo KNN se uso la

libreria scikit-learn.

Resultados

Los resultados de este estudio se presentan a continuacion de acuerdo a las fases ejecutadas
de la metodologia CRISP-DM.

Entendimiento del negocio:

1. Objetivo del negocio: Identificar los factores sociodemogréficos y académicos que
influyen en el acceso a la educacion superior. El fin es mejorar la planificacion
educativa y modelar el acceso a la educacion superior en Ecuador. Ademas, se busca
identificar los factores mas influyentes en la transicion del bachillerato a la
universidad.

2. Situacién actual. Se requiere comprender las tendencias en la educacion superior y
su relacion con variables sociodemogréaficas para mejorar la planificacién de la oferta
académica y las politicas de acceso a la educacion. Actualmente, este analisis se
realiza de manera fragmentada y con reportes estaticos que no permiten una vision
integral ni predictiva.

Para sustentar este analisis, se han identificado y obtenido cuatro fuentes de datos
abiertas: aceptaciones universitarias por provincia y semestre del Sistema de
Informacion Académica Unificada de la Secretaria de Educacion Superior, Ciencia,
Tecnologia e Innovacion (SIAU - SENESCYT) [17], indicadores semestrales de

empleo publicados en la Encuesta Nacional de Empleo, Desempleo y Subempleo del
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Instituto Nacional de Estadisticay Censos (INEC) [18], registro de nacidos vivos por

provincia del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC) [19] y la base de
graduados de bachillerato (promovidos de educacién secundaria) del Ministerio de
Educacion [20].

Obijetivos de mineria de datos: fusionar las bases por periodo y provincia y construir
un modelo que pronostique el acceso a la educacion superior.

Plan del proyecto. El proyecto se desarrollara siguiendo las fases de la metodologia
CRISP-DM, donde se fusionaran las diferentes bases de datos y se modelara con K-
Nearest Neighbors Regression usando el lenguaje Python; los resultados permitiran
obtener una vision del acceso a la educacion superior de acuerdo a variables

sociodemogréficas.

Entendimiento de los datos:

1. Recoleccidn de datos iniciales. Se consolidaron cuatro conjuntos publicos, cada uno

con la clave periodo y provincia, que incluyen las variables necesarias para el analisis
posterior. Estos datos se presentan en la Tabla 1, donde se detallan las fuentes,

dimensiones y caracteristicas principales de cada conjunto.

Tabla 1

Datos Iniciales y Variables

Conjunto

Variables retenidas

Descripcion breve

Aceptaciones
universitarias [17]

Periodo, semestre, provincia

Cupos aceptados por provincia en
cada semestre (2018-2023).

Indicadores de
empleo [18]

Periodo, semestre, Tasa de
desempleo (%), Tasa de empleo
adecuado (%), Tasa de subempleo
(%), Tasa de empleo (%), Sector
informal (%), Promedio de horas
trabajadas, Promedio Ingreso
Laboral ($)

Series semestrales 2018-2023; tasas

promediadas y métricas convertidas a

decimales para relacionar mercado
laboral con ingreso universitario.

Nacidos vivos [19]

Afio, provincia

Registros anuales 2000-2004;
finalizan educacion secundaria

(bachillerato) 18 afios después de 2018

a 2023.

Promovidos
educacion
secundaria

(Graduados de
bachillerato) [20]

Periodo, Semestre, Provincia,
Estudiantes Femenino Promovidos
Tercer Afo Bachillerato,
Estudiantes Masculino Promovidos
Tercer Afio Bachillerato
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Preparacion de los datos:

1. Seleccion de variables claves. Se retuvieron 15 campos: Periodo, Provincia, Total
Estudiantes Promovidos, Estudiantes Femenino Promovidos Tercer Afio Bachillerato,
Estudiantes Masculino Promovidos Tercer Afio Bachillerato, Accesos Educacion
Superior, Afio Nacimiento, Nacimientos, Tasa de desempleo (%, Tasa de empleo
adecuado (%, Tasa de subempleo (%, Tasa de empleo (%, Sector informal (%, Promedio
de horas trabajadas, Promedio ingreso laboral ($). Estos campos se mantienen luego de
integrar los cuatro conjuntos de datos y cubrir las dimensiones académicas,

empleabilidad y demogréafica (véase Tabla 2).

2. Transformaciones

Tabla 2
Variables comunes y pasos de depuracion
Conjunto Pasos de depuracion y estandarizacion
Promovidos Educacion Eliminar 231 columnas administrativas
Superior (Graduados de Descartar filas con conteos vacios, nulos o cero
bachillerato)
Aceptaciones Borrar filas totalmente vacias
universitarias Mantener las 24 columnas de provincia
Indicadores de empleo Agregar registros semestrales

Convertir/Estandarizar tasas, horas (hh:mm) e ingreso (USD)
Etiguetar unidades y suprimir filas sin datos huméricos.
Nacidos vivos Eliminar filas con todos los campos vacios/nulos
Acotar a 2000-2004 para corresponder a la cohorte que es
promovida de educacién secundaria y accede a la educacién
superior en 2018-2023.

3. Resultado. Las cuatro tablas limpias comparten la clave periodo y tres tablas
(Promovidos Educacion Superior, Aceptaciones Universitarias, Nacimientos) comparten
las claves periodo y provincia; este dataset integrado alimentara las fases de modelado y

evaluacion.

Modelado. Para identificar el modelo de k-Vecinos Méas Cercanos (KNN) con el mejor
desempefio predictivo, se realizdé una bisqueda exhaustiva de hiperparametros mediante
validacién cruzada. El proceso de optimizacion se centré en el numero de vecinos
(n_neighbors), la funcion de peso (weights) y la métrica de distancia (metric). El analisis
determind que la configuracion optima que maximizo el coeficiente de determinacion (R?)

fue la siguiente: Numero de vecinos (k) = 3, Funcién de peso = 'distance’ (los vecinos mas
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cercanos tienen una mayor influencia en la prediccion), Métrica de distancia = Distancia

euclidiana (‘euclidean’). Con esta combinacion de parametros, el modelo alcanzé un score
de validacion cruzada (R?) de 0.762, lo que indica un buen poder predictivo y una robustez
considerable en los subconjuntos de entrenamiento y validacion. Posteriormente, se entreno
un modelo final utilizando todos los datos de entrenamiento y la configuracion optima
identificada. Al evaluar este modelo final sobre el conjunto de entrenamiento, se obtuvo un
coeficiente de determinacion (R2) de 0.701. Este valor confirma la capacidad del modelo
para explicar una porcion significativa (70.1%) de la varianza de la variable dependiente en

los datos de entrenamiento.

La ligera discrepancia entre el score de validacion cruzada (0.762) y el score en el conjunto
de entrenamiento (0.701) es esperable. El score de validacion cruzada representa un
promedio del rendimiento en multiples particiones de validacion, mientras que el score
reportado en el modelo final es una medida puntual sobre el conjunto completo de
entrenamiento. La concordancia entre ambas métricas sugiere que el modelo estd bien

ajustado y no presenta un sobreajuste severo.

Las variables predictoras utilizadas fueron: Periodo, Provincia, Total Estudiantes
Promovidos, Estudiantes Femenino Promovidos Tercer Afo Bachillerato, Estudiantes
Masculino Promovidos Tercer Afio Bachillerato, Afio Nacimiento, Nacimientos, Tasa de
desempleo (%, Tasa de empleo adecuado (%, Tasa de subempleo (%, Tasa de empleo (%,

Sector informal (%, Promedio de horas trabajadas y Promedio Ingreso Laboral ($).

Evaluacién. La Figura 2 muestra que existe una relacion clara entre los valores reales y los
predichos por el modelo, aungque con algunas variaciones en casos extremos. EI modelo
KNN mostré un ajuste bueno (coeficiente de determinacién RZz = 0.701), explicando
aproximadamente el 70% de la variabilidad en el acceso a educacion superior. Sin embargo,
se observa un sesgo sistematico de subestimacion, evidenciado por la desviacion consistente
de la linea de tendencia por debajo de la linea ideal (y = x). La dispersion de los residuos
sugiere heterocedasticidad, con mayor variabilidad en las predicciones para valores

superiores a 10000.
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Figura 2
Dispersion entre valores reales y predichos

Evaluacion del Modelo KNN: Valores Reales vs Predichos
Acceso a Educacioén Superior

R = 0.701 °
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m— LiNea ge tengencia

0 50C0 10000 15000 20000
Valores reales de acceso a educacion superior
La Figura 3 muestra el analisis de predicciones del modelo KNN Regressor, comparando los
valores reales versus los predichos de acceso a educacion superior para el conjunto de prueba
(35 observaciones). El grafico revela el comportamiento predictivo del modelo en
observaciones individuales, donde las &reas sombreadas indican las direcciones de los

errores de prediccion.

Los resultados evidencian un patron mixto de precision predictiva, demostrando capacidad
para capturar la tendencia general de los datos, particularmente en observaciones con valores
bajos a moderados (indices 1-8 y 30-35). Sin embargo, se identificaron limitaciones
significativas en la prediccion de valores extremos, especialmente en las observaciones 10,
16, 24 y 27, donde se registraron discrepancias considerables entre valores reales y

predichos.

El analisis visual confirma la presencia de tanto subestimacion (&reas verdes) como

sobreestimacion (areas rosadas) en las predicciones. EI modelo mostrd dificultades para
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predecir con precision los picos de acceso mas altos, como se ve en las observaciones 10 y

27, sugiriendo limitaciones en la captura de patrones en los extremos superiores de la
distribucion. Estos hallazgos complementan los resultados del coeficiente de determinacion
(R2=0.701).

Figura 3
Comparacion de valores reales y predichos (primeros 36 casos)

ANALISIS DE PREDICCIONES: Valores Reales vs Predichos por el Modelo KNN

20000

15000 ?

10000

Acceso a Educacion Superior

5000 e l |

.
—F L8

0 5 10 15 20 25 30 35

Indice de Observacion en el Conjunto de Prueba

—0- Valores Reales 0~ Valores Predichas (KNN) Sobreestimacion Subestimacidn

La Figura 4 presenta el anlisis de importancia de variables del modelo KNN mediante el
método de permutacion con 100 iteraciones e intervalos de confianza del 95%. Los valores
representan la disminucion en R2 cuando cada variable es permutada aleatoriamente,

indicando su contribucién relativa al poder predictivo del modelo.

Los resultados muestran que cuatro variables son importantes para predecir el acceso a la
educacion superior. Las variables "Estudiantes promovidos a educacion secundaria” y
"Nacimientos™ juntas explican la mayor parte del poder predictivo del modelo. Las variables

socioecondmicas incluidas en el modelo mostraron importancia nula (0.000), indicando que
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no contribuyen al poder predictivo del modelo KNN bajo las condiciones especificas de este

anélisis.

Figura 4
Importancia de variables determinada por permutation importance (100 permutaciones, IC 95%)
IMPORTANCIA DE VARIABLES - MODELO KNN

Total Estudiantes Promovidos 0.420 [0.411, 0.529]|
Nacim:entos 0,355 [0.348, 0.362]

Estudiantes Femenino Promovidos Tercer Anio Bachillerato .0_-031 [0.029, 0.033]

Estudiantes Masculino Promovidos Tercer Anlo Bachlllerato l0-013 [0.012, 0.013]
Promedio Ingreso Laboral ($) 0.000 (0,000, 0.000]|

Provincia_Cocigo | 0.000 (0,000, 0.000] |

T2sa de empleo (%) | 0.000 [0.000, 0.000]|

Sector informal (%) | 0.000 (0,000, 0.000]|

Promedio de horas trabajadas 0.000 [0.000, 0.000] |

Periods_Cadigo |0.000 [0.000, 0.000]|

Tasa de desemplea (%) 0.000 [0.000, 0.000]|

Tasa de empleo adecuado (%) | 0.000 (0,000, 0.000] |

Tasa de subemplec (%) (0.000 (0,000, 0,000]|

Afo.Nacimiemto  0.000 [0.000, 0.000]|

0.0 01 0.2 0.3 0.4
Importancia {(disminucién en R?)

La Figura 5 presenta el analisis de la relacion directa entre las variables que predicen y la
variable objetivo (acceso a educacion superior), organizadas segun la fuerza de su
asociacion. Este analisis complementa los resultados de importancia de variables del modelo
KNN. Los resultados revelan un patrén de correlaciones fuertemente polarizado. Las cuatro
variables educativo-demogréaficas principales presentaron correlaciones altas con el acceso

a educacion superior.
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Figura 5
Correlacion entre las variables predictoras y la variable acceso a educacion superior

VARIABLES MAS IMPORTANTES
(Correlacion con target)
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0.940
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Tasa de empleo adecuado (%) . 0.072
1asa e subemples (%) . 0.071
Perlodo Cedigo . 0.061
#hoacimierto [ 0.061

Tasa 0@ empleo (W) . 0.047

Thsa de desamphan (%) . 0.047

Pravincla_Cediga I 0.010

0.0 02 0.4 06 08
Correlacion Absoluta con Acceso a Educacion Superior

Finalmente, el desempefio del modelo K-Nearest Neighbors Regressor con k = 3 alcanz6 un
Rz de 0.701, MAE de 1376.50 y RMSE de 2247.21 (ver Tabla 3).

Tabla 3
Desempefio del modelo KNN Regressor
Métricas Valor
Error absoluto medio (MAE) 1376.50 cupos
Raiz del error cuadratico medio (RMSE) 2247.21 cupos
Coeficiente de determinacion (R?) 0.701

Despliegue. Los resultados obtenidos permiten generar un informe orientado a la toma de
decisiones educativas, especialmente en relacion con el acceso a la universidad. Esta
informacidn puede ser utilizada por instituciones y autoridades para disefiar estrategias que

garanticen una transicién mas equitativa entre la educacion secundaria y la universidad.
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Discusion

Los resultados del modelo KNN (R? = 0.701) indican patrones claros en los determinantes
del acceso a educacidn superior, con implicaciones importantes para la comprension de las
transiciones educativas, y sugieren que aproximadamente el 70% de la variabilidad en el
acceso universitario puede explicarse mediante las variables incluidas, lo cual representa un
nivel de precision aceptable para fenémenos sociales complejos, donde las variables
educativo-demograficas son predictores dominantes. Las correlaciones superiores a 0.94
entre el acceso universitario y los estudiantes promovidos de bachillerato, junto con la alta
importancia de "Total Estudiantes Promovidos" y "Nacimientos”, confirman que el flujo

educativo previo y el tamafio de cohorte son los determinantes primarios.

Los resultados demuestran que el uso de técnicas de mineria de datos y el algoritmo KNN
Regressor permiten modelar de forma eficaz el acceso a la educacion superior a partir de
variables como namero de promovidos y nacimientos. Esto es consistente con lo sefialado
por [21], quienes aplicaron mineria de datos a bases educativas ecuatorianas para predecir el
rendimiento académico en linea, resaltando el valor de integrar informacion
sociodemogréafica y académica. Asimismo, estudios como el de [22] han sefialado que la
aplicacion de técnicas de mineria educativa no solo facilita la prediccién, sino que también

mejora los procesos de planificacion institucional.

Por otro lado, la nula importancia de las variables socioecondmicas territoriales (ingresos,
empleo, desempleo) contrasta con expectativas tedricas basadas en teorias de capital
humano. Esta ausencia sugiere dos interpretaciones: que las condiciones socioeconémicas
agregadas no reflejan las decisiones individuales familiares, o que politicas de
democratizacion educativa han reducido efectivamente las barreras econémicas al acceso

universitario.

El sesgo sistematico de subestimacion y la dificultad para predecir valores extremos indican
factores no capturados que impulsan el acceso a la educacion superior por encima de las
predicciones demografico-educativas. La heterocedasticidad observada sugiere que los

mecanismos de acceso operan diferentemente segln el contexto de demanda.
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Los resultados sugieren que las politicas méas efectivas para incrementar el acceso

universitario deberian focalizarse en la retencion y promocién en bachillerato, mas que en
intervenciones socioecondmicas generales. La predominancia de variables educativas
directas implica que el acceso a educacion superior depende fundamentalmente de la calidad

y continuidad del pipeline educativo previo.

Es necesario que las unidades responsables de la planificacion educativa fortalezcan sus
competencias en analisis de datos, tal como lo recomiendan [23] en su revision sobre mineria
educativa. El uso adecuado de estas metodologias permitira no solo detectar patrones, sino
también generar estrategias focalizadas para reducir las brechas en el acceso universitario,

con base en evidencia y segmentacién precisa.
Conclusiones

Este estudio demostro la efectividad del algoritmo K-Nearest Neighbors Regressor para
modelar el acceso a educacion superior en Ecuador utilizando datos integrados de fuentes
oficiales. EI modelo final (k=3) alcanz6 un desempefio satisfactorio (R? = 0.701, MAE =
1376.50, RMSE = 2247.21), explicando el 70% de la variabilidad en el acceso universitario

provincial.

Los resultados confirman que las variables educativo-demograficas son los predictoras
dominantes. Los estudiantes que pasaron de bachillerato (educacion secundaria) y el tamafio
de la poblacion de su afio (nacimientos) tuvieron correlaciones de méas de 0.94 y fueron
estadisticamente importantes, mientras que las variables socioecondmicas de la zona no
mostraron ninguna contribucion. Esto indica que el pipeline educativo previo es mas
determinante que las condiciones econdémicas agregadas para explicar el acceso

universitario.

Los hallazgos orientan hacia estrategias centradas en la retencion y calidad del bachillerato
como mecanismo mas efectivo para incrementar el acceso universitario. La metodologia
desarrollada permite anticipar la demanda de cupos basandose en indicadores demograficos-

educativos, facilitando una planificacion mas precisa de la oferta académica.
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El sesgo de subestimacion sistematica indica factores no capturados en el modelo.

Investigaciones futuras requieren datos individuales, variables de calidad educativa
institucional y factores culturales familiares para capturar completamente los mecanismos
de decision sobre educacion superior. Ademas, deben aplicar modelos de clasificacion
supervisada que permitan predecir no solo el acceso, sino también la permanenciay el éxito

académico en la educacion superior.

Este trabajo establece la aplicacion de mineria de datos en decisiones educativas basadas en
evidencia, demostrando el valor de integrar mdltiples fuentes oficiales mediante
metodologias CRISP-DM para generar conocimiento sobre transiciones educativas en
Ecuador.
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