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Resumen 

 

La deserción estudiantil en la educación superior, particularmente en carreras de ingeniería y áreas técnicas, tiene implicaciones 

académicas, sociales y económicas ampliamente documentadas. Este estudio presenta una Revisión Sistemática de Literatura 

(SLR) basada en 57 artículos publicados entre 2000 y 2024 en la base de datos Scopus. A partir de la revisión, se evidenciaron 

factores relacionados con el abandono estudiantil y estrategias reportadas para mejorar la retención. Los hallazgos se agruparon 

en clústeres temáticos que destacan el uso de tecnologías de aprendizaje automático para predecir el riesgo académico, la 

influencia de factores socioeconómicos y psicosociales en la deserción, y la efectividad de políticas institucionales orientadas 

a la retención. La literatura señala que variables como el desempeño académico previo, la autoeficacia y el acceso a recursos 

económicos son predictores clave del abandono. Herramientas de analítica educativa, como algoritmos de aprendizaje 

profundo, han mostrado alta precisión en la identificación temprana de estudiantes en riesgo, aunque su implementación 

enfrenta limitaciones en contextos rurales o con infraestructura tecnológica insuficiente. Este análisis enfatiza la importancia 

de estrategias integrales que combinen enfoques tecnológicos, pedagógicos y psicosociales. Si bien las tecnologías avanzadas 

ofrecen ventajas notables, su efectividad y sostenibilidad dependen de su adaptabilidad a diferentes contextos y de la 

incorporación de factores humanos en los modelos predictivos. 

 

Palabras Clave: deserción estudiantil, retención académica, educación superior, ingeniería, aprendizaje automático. 

 

Student Dropout Factors and Retention Strategies in Engineering and Technical University 

Degrees 
Abstract 

 

Student dropout in higher education, particularly in engineering and technical fields, entails well-documented academic, social, 

and economic implications. This study presents a Systematic Literature Review (SLR) based on 57 articles published between 

2000 and 2024 from the Scopus database. The review identified factors associated with student attrition and documented 

strategies aimed at improving retention. Findings were organized into thematic clusters, highlighting the use of machine 

learning technologies to predict academic risk, the influence of socioeconomic and psychosocial factors on dropout rates, and 

the effectiveness of institutional policies in fostering retention. The literature indicates that variables such as prior academic 

performance, self-efficacy, and access to financial resources are key predictors of attrition. Educational analytics tools, such as 

deep learning algorithms, have demonstrated high accuracy in early identification of at-risk students; however, their 

implementation faces constraints in rural areas or settings with limited technological infrastructure. This analysis underscores 

the importance of integrated strategies that combine technological, pedagogical, and psychosocial approaches. While advanced 

technologies offer notable advantages, their effectiveness and sustainability depend on their adaptability to diverse contexts 

and the integration of human factors into predictive models. 

 

Keywords: student attrition, academic retention, higher education, engineering, machine learning. 
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1. Introducción 

 

La deserción estudiantil en la educación superior es una 

problemática que afecta tanto a los estudiantes como a las 

instituciones educativas, generando implicaciones 

académicas, sociales y económicas (Miranda & Guzmán, 

2017). Este fenómeno se relaciona con múltiples factores, 

que incluyen barreras académicas, limitaciones 

socioeconómicas y carencias en el soporte institucional. Para 

los estudiantes, el abandono implica una interrupción en sus 

metas profesionales y personales, mientras que, para las 

instituciones, supone pérdidas en términos de recursos 

invertidos y una disminución en indicadores clave como la 

tasa de graduación y la reputación académica (Silva & 

Sampaio, 2022). 

 

En carreras universitarias de ingeniería y áreas técnicas, la 

situación es aún más crítica debido al nivel de exigencia de 

los programas y las dificultades que enfrentan los estudiantes 

en su transición académica. Factores como la preparación 

insuficiente en áreas fundamentales, la falta de habilidades 

de aprendizaje autónomo y las restricciones económicas 

contribuyen al riesgo de abandono. Además, el carácter 

técnico de estas carreras puede amplificar los desafíos, 

exigiendo estrategias más especializadas para mejorar las 

tasas de retención y apoyar a los estudiantes durante su 

trayectoria educativa (Huerta-Manzanilla et al., 2021; 

Pertegal-Felices et al., 2022). 

 

El presente artículo se basa en una Revisión Sistemática de 

Literatura (SLR) realizada en la base de datos Scopus, 

diseñada para analizar los factores asociados a la deserción 

estudiantil y las estrategias de retención en carreras 

universitarias de ingeniería y áreas técnicas. El proceso de 

búsqueda y selección se realizó bajo criterios específicos, 

que incluyeron estudios publicados entre 2000 y 2024, en 

inglés y español, disponibles en acceso abierto, y enfocados 

en el contexto de la educación superior. Se identificaron 57 

artículos relevantes, que fueron objeto de un análisis 

profundo para responder a tres preguntas clave: ¿cuáles son 

los enfoques temáticos predominantes en los estudios sobre 

deserción y retención?, ¿qué factores relacionados con la 

deserción estudiantil en carreras universitarias de 

ingeniería y áreas técnicas han sido identificados en la 

literatura? y ¿qué estrategias reportadas en la literatura han 

sido efectivas para mejorar la retención estudiantil en 

programas técnicos e ingeniería?. 

 

El artículo se estructura en cuatro secciones. La primera 

aborda la metodología utilizada para la recopilación y 

análisis de los artículos seleccionados, detallando el proceso 

de búsqueda, los criterios de inclusión y exclusión, y las 

técnicas de clasificación aplicadas. En la segunda sección, se 

presentan los resultados obtenidos, organizados en clústeres 

temáticos que incluyen áreas como las tecnologías de 

aprendizaje automático para la predicción académica, los 

factores asociados al rendimiento y el entorno, y las 

aplicaciones de la analítica educativa en estrategias de 

retención. La tercera sección discute los hallazgos en 

relación con estudios previos y analiza las áreas que 

requieren mayor atención, identificando desafíos y 

oportunidades para futuras investigaciones. Finalmente, se 

ofrecen conclusiones basadas en el análisis de los 

documentos seleccionados para este estudio. 

 

2. Metodología  

 

Se realizó una Revisión Sistemática de Literatura (SLR) para 

analizar y sintetizar la evidencia disponible sobre la 

deserción estudiantil y las estrategias de retención en 

carreras universitarias de ingeniería y áreas técnicas. Este 

enfoque metodológico asegura un proceso estructurado y 

transparente, garantizando que los resultados sean 

exhaustivos y estén respaldados por estudios relevantes. La 

SLR, reconocida por su utilidad en la identificación y 

evaluación de literatura científica, es ampliamente utilizada 

en investigaciones que abordan fenómenos complejos, como 

la deserción en educación superior, proporcionando una base 

sólida para generar conocimiento y diseñar intervenciones 

efectivas (Kitchenham & Charters, 2007; Petticrew & 

Roberts, 2006). 

 

En este estudio se plantearon tres preguntas de investigación 

fundamentales. La primera busca determinar cómo se 

clasifican los documentos seleccionados en función de los 

enfoques y áreas temáticas relacionadas con la deserción 

estudiantil y la retención. La segunda se enfoca en identificar 

los factores más relevantes que influyen en la deserción 

estudiantil en carreras universitarias de ingeniería y áreas 

técnicas y la tercera en identificar que estrategias han sido 

efectivas para mejorar la retención estudiantil. Estas 

preguntas guían el análisis y permiten estructurar los 

hallazgos de manera que aporten respuestas claras y 

relevantes.  

 

Para la búsqueda de literatura, se empleó la base de datos 

Scopus utilizando la cadena:  

 
TITLE-ABS-KEY (retention AND dropout AND from AND 

university) AND PUBYEAR > 1999 AND PUBYEAR < 2025 AND 

(LIMIT-TO (DOCTYPE, "ar")) AND (LIMIT-TO (OA, "all")) AND 

(LIMIT-TO (LANGUAGE, "English") OR LIMIT-TO 

(LANGUAGE, "Spanish")) AND (EXCLUDE (SUBJAREA, 

"MEDI") OR EXCLUDE (SUBJAREA, "NURS") OR EXCLUDE 

(SUBJAREA, "PHAR") OR EXCLUDE (SUBJAREA, "HEAL")).  

 

Esta búsqueda inicial identificó 507 documentos. A partir de 

estos resultados, se aplicaron criterios de inclusión y 

exclusión. Se consideraron únicamente artículos científicos 

publicados en inglés o español, disponibles en acceso abierto 

y relacionados con la educación superior, excluyendo 

aquellos enfocados en ciencias de la salud, farmacología, 

enfermería y áreas similares. Tras esta selección, se redujo el 
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número de documentos a 112, los cuales fueron evaluados en 

detalle según sus títulos y resúmenes, seleccionando 62 

artículos. De estos, se accedió al texto completo de 57 

documentos, que fueron sometidos a un análisis exhaustivo. 

 

3. Resultados 

 

En esta sección se presentan los hallazgos obtenidos a partir 

del análisis de los documentos seleccionados mediante la 

metodología de Revisión Sistemática de la Literatura (SLR). 

Los resultados se organizan considerando los clústeres 

identificados con el uso de la herramienta VOSviewer, la 

cual permitió agrupar las temáticas clave del tema 

investigado mediante el análisis de coocurrencia de palabras 

clave. Cada clúster fue categorizado y analizado de forma 

detallada, brindando una visión integral de las tendencias 

predominantes, los enfoques recurrentes y las áreas de 

oportunidad dentro del campo de estudio. A continuación, se 

realiza un análisis en relación con las preguntas de 

investigación planteadas: 

 

P1: ¿Cómo se clasifican los documentos seleccionados 

según los enfoques y áreas temáticas relacionadas con la 

deserción estudiantil y la retención? 

 

Los documentos seleccionados fueron clasificados mediante 

técnicas de análisis de coocurrencia de términos utilizando 

herramientas como VOSviewer. Este procedimiento 

permitió agrupar los estudios en clústeres temáticos, 

identificando áreas como el uso de aprendizaje automático 

para la predicción y retención estudiantil, los factores 

asociados al rendimiento académico y la deserción en 

educación superior, y la aplicación de analítica educativa 

para diseñar estrategias de intervención. Este proceso 

responde a la primera pregunta de investigación, 

proporcionando una visión estructurada de las principales 

áreas de enfoque en la literatura revisada. 

 

Análisis de coocurrencia de términos 

La Figura 1 presenta un análisis de coocurrencia de términos 

en publicaciones académicas con una dimensión temporal 

que abarca desde 2021 hasta 2023. Los colores indican la 

concentración temporal de las investigaciones, destacando 

tendencias recientes y áreas de interés emergente. En las 

áreas relacionadas con aprendizaje automático y predicción 

académica, términos como "adaptive boosting" y "decision 

trees" aparecen asociados con los años más recientes, 

reflejando el crecimiento de estas técnicas avanzadas en el 

ámbito educativo. Por otro lado, conceptos vinculados al 

rendimiento académico y los entornos educativos, como 

"higher education institutions" y "academic performance," 

mantienen una presencia constante a lo largo del período, lo 

que sugiere su relevancia persistente en el análisis 

académico. Asimismo, la aparición de términos como 

"covid-19" hacia el final del espectro temporal resalta la 

influencia del contexto pandémico en los estudios 

relacionados con la educación, especialmente en áreas 

rurales y el impacto en el sector universitario. 

 

 

 

Figura 1: Análisis de coocurrencia de terminos (temporalidad). 
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El gráfico de co-ocurrencia, generado mediante VOSviewer 

(Figura 2), proporciona un análisis detallado de los términos 

relacionados con la educación superior, el rendimiento 

académico y el uso de tecnologías avanzadas para la 

predicción y el análisis de datos en el ámbito estudiantil. Este 

análisis permite identificar las principales áreas de 

investigación mediante la agrupación de términos en 

clústeres que reflejan temáticas específicas. 

 

El primer clúster, identificado con el color rojo, se centra en 

el uso del aprendizaje automático en el análisis educativo. 

Términos como "students", "machine learning", "decision 

trees", "adaptive boosting" y "risk assessment" dominan este 

grupo. La presencia de algoritmos como árboles de decisión 

y métodos de boosting sugiere que el enfoque principal está 

en la predicción del rendimiento de los estudiantes y la 

evaluación de riesgos académicos. Esto refleja un interés en 

la implementación de herramientas tecnológicas para 

abordar desafíos relacionados con la educación, utilizando 

técnicas de análisis de datos avanzadas. 

 

 

 

Figura 2: Gráfico de coocurrencia de términos.

El segundo clúster, representado en verde, agrupa términos 

relacionados con el rendimiento académico y el entorno del 

sector universitario. Conceptos como "academic 

performance", "higher education", "university sector" y 

"student" destacan como áreas clave de investigación. Este 

grupo muestra un enfoque en el análisis de los factores que 

afectan el rendimiento académico, incluyendo el impacto de 

la pandemia de COVID-19 y las particularidades de las áreas 

rurales. Esto sugiere una preocupación por comprender las 

dinámicas del aprendizaje en contextos diversos y su 

relación con el desempeño de los estudiantes. 

 

El tercer clúster, identificado en azul, se orienta hacia la 

predicción de la deserción estudiantil y la analítica 

educativa. Términos como "dropout prediction", "student 

retention", "deep learning" y "education computing" indican 

un interés en el uso de tecnologías como el aprendizaje 

profundo para mejorar la retención estudiantil. Este clúster 

enfatiza la importancia de aplicar herramientas avanzadas de 

análisis para abordar uno de los mayores desafíos en la 

educación superior: la deserción. Esto refleja un compromiso 

con el uso de la tecnología para implementar estrategias 

efectivas en las instituciones educativas. 

 

Los vínculos entre los clústeres muestran relaciones 

interdisciplinarias que conectan términos como "students" y 

"higher education", los cuales actúan como nodos centrales 

en el gráfico. Esto evidencia que los estudiantes y las 

instituciones de educación superior son el eje central de 

estudio, mientras que las herramientas tecnológicas se 

integran como soluciones prácticas para problemas como la 

deserción, la retención y el rendimiento. La conexión entre 

clústeres también destaca la integración de enfoques 

tecnológicos y académicos para generar soluciones más 

robustas y específicas. 
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En términos de tendencias emergentes, el gráfico muestra un 

creciente interés por las "predictive analytics" en el ámbito 

educativo, lo cual vincula el análisis de datos con la toma de 

decisiones estratégicas en las instituciones. La presencia de 

términos relacionados con el COVID-19 refleja la relevancia 

actual de estudiar los efectos de la pandemia en la educación 

superior. Asimismo, la inclusión de "rural area" sugiere un 

interés en contextos específicos y su relación con el 

rendimiento académico y la equidad en el acceso a la 

educación. 

 

Análisis del Clúster Rojo: Tecnologías de Aprendizaje 

Automático para la Predicción Académica 

Las tecnologías de aprendizaje automático han desempeñado 

un papel crucial en la predicción de la deserción estudiantil 

en educación superior. Estas herramientas permiten procesar 

grandes volúmenes de datos académicos, demográficos y 

conductuales, identificando patrones complejos que no son 

evidentes con métodos tradicionales. Los algoritmos más 

utilizados incluyen redes neuronales, árboles de decisión y 

Random Forest, que destacan por su precisión en la 

identificación de estudiantes en riesgo de abandono 

(Miranda & Guzmán, 2017; Oqaidi et al., 2022). 

 

El análisis de los artículos, clasificados en este clúster, indica 

que una de las aplicaciones clave del aprendizaje automático 

es la identificación de factores asociados con la deserción. 

Variables como el desempeño académico previo (Goran et 

al., 2024), la participación en actividades extracurriculares y 

el acceso a recursos económicos (Marcq et al., 2024) se 

identificaron consistentemente como predictores 

significativos. En un estudio realizado en Chile, el uso de 

redes neuronales logró una precisión del 83 % en la 

predicción de deserción, destacando la influencia de factores 

como el puntaje de ingreso y las calificaciones de secundaria 

(Miranda & Guzmán, 2017). Por otro lado, en Estados 

Unidos, el modelo Random Forest alcanzó un 88 % de 

precisión al integrar métricas de interacción basadas en 

aplicaciones móviles y datos sociodemográficos, 

demostrando que los factores conductuales también son 

críticos para la predicción (Matz et al., 2023). 

 

El uso de aprendizaje profundo ha mostrado avances 

relevantes, particularmente con modelos como las redes 

neuronales recurrentes (RNN) y de memoria a largo plazo 

(LSTM). Estas técnicas permiten analizar datos 

longitudinales, como patrones de asistencia y rendimiento 

académico, logrando precisiones superiores al 88 % (Uliyan 

et al., 2021). Además, la implementación de uplift modeling 

ha sido destacada como una herramienta efectiva para 

personalizar intervenciones de retención, enfocándose en 

estudiantes que tienen mayor probabilidad de beneficiarse de 

estrategias específicas, optimizando así la asignación de 

recursos (Olaya et al., 2020). 

 

Desde una perspectiva metodológica, la integración de 

marcos como CRISP-DM con el Marco Lógico ha facilitado 

el análisis estructurado de los datos y el diseño de 

intervenciones efectivas. Esta combinación permite 

identificar no solo los factores que influyen en la deserción, 

sino también cómo estos interactúan, proporcionando una 

base sólida para estrategias basadas en evidencia (Flores et 

al., 2022). Asimismo, técnicas como el análisis de 

componentes principales y el clustering jerárquico han 

permitido clasificar a los estudiantes según perfiles de 

riesgo, lo que facilita el diseño de planes de intervención 

específicos para grupos con características similares 

(Hinojosa et al., 2022). En Filipinas, la combinación de 

análisis de supervivencia con modelos de ensamblaje 

permitió identificar variables críticas como el promedio 

general de calificaciones y las notas en materias 

fundamentales como matemáticas, lo que resaltó la 

importancia de enfoques interdisciplinarios para abordar la 

deserción (Patacsil, 2020). En tanto, en el ámbito de cursos 

en línea, el aprendizaje automático se ha utilizado para 

analizar las interacciones iniciales en plataformas digitales, 

demostrando su eficacia en la predicción temprana de 

abandono (Urteaga et al., 2020). 

 

Análisis del Clúster Verde: Rendimiento Académico y 

Entornos Universitarios  

El análisis del rendimiento académico y los entornos 

universitarios ha demostrado ser esencial para comprender y 

mitigar los factores que contribuyen a la deserción 

estudiantil en la educación superior. Según los artículos 

revisados, estos factores incluyen variables 

socioeconómicas, académicas, tecnológicas y psicosociales, 

que interactúan de manera compleja en diferentes contextos 

educativos. 

 

La densidad de co-inscripción en programas de ingeniería, 

medida a través del análisis de redes y modelos de regresión 

logística, ha sido destacada como un indicador robusto de 

persistencia y graduación. Un estudio longitudinal en ocho 

universidades públicas de Estados Unidos demostró que los 

estudiantes con una mayor densidad de co-inscripción tienen 

probabilidades significativamente mayores de completar sus 

estudios. Este hallazgo resalta la importancia de promover 

cohortes académicas cohesionadas para mejorar las tasas de 

retención (Huerta-Manzanilla et al., 2021). 

 

En áreas rurales, las barreras socioeconómicas y la 

infraestructura educativa limitada afectan 

considerablemente las tasas de deserción. Investigaciones 

realizadas en comunidades rurales han identificado la 

presión económica, el trabajo remunerado y las restricciones 

tecnológicas como factores determinantes. Las becas 

dirigidas y los programas de mentoría se presentan como 

estrategias eficaces para mitigar estas desigualdades y 

fomentar la retención (Asenjo et al., 2024). 
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El impacto de las modalidades educativas virtuales también 

ha sido ampliamente estudiado, especialmente en contextos 

de vulnerabilidad. Factores como la percepción de baja 

calidad de los contenidos académicos y las deficiencias 

tecnológicas han sido identificados como barreras 

significativas. En Colombia, un modelo de regresión 

logística multinomial destacó que la combinación de 

problemas financieros y acceso limitado a infraestructura 

tecnológica incrementa el riesgo de abandono académico. 

Estos hallazgos subrayan la necesidad de políticas integrales 

que fortalezcan tanto la accesibilidad tecnológica como la 

calidad de los contenidos educativos (Segovia et al., 2024). 

 

Desde el aspecto psicológico, la autoeficacia y el aprendizaje 

autorregulado actúan como mediadores críticos en la 

intención de persistir académicamente. En Rumanía, se 

encontró que la satisfacción con la especialización 

académica y el apoyo social percibido están estrechamente 

vinculados a la retención estudiantil. La autoeficacia, en 

particular, actúa como un mediador clave entre estas 

variables, resaltando la necesidad de entornos educativos que 

refuercen estas capacidades (Cădariu & Rad, 2023). 

 

El análisis de la resiliencia durante la pandemia de COVID-

19 en Ecuador evidenció que los estudiantes con mayores 

niveles de resiliencia tenían menores probabilidades de 

abandonar sus estudios. Este hallazgo pone de relieve la 

importancia de factores socioculturales e interpersonales, así 

como de las estrategias institucionales que apoyen el 

bienestar integral de los estudiantes (Pertegal-Felices et al., 

2022). 

 

Desde la perspectiva de políticas institucionales, se ha 

demostrado que las ayudas financieras y asistenciales son las 

más efectivas para reducir la deserción. En Brasil, un modelo 

integral de evaluación propuso medir el impacto de estas 

políticas no solo en términos de permanencia, sino también 

en el rendimiento académico y el tiempo de graduación. 

Estas estrategias adaptadas a las características de las 

poblaciones estudiantiles permiten abordar las necesidades 

específicas de los estudiantes, maximizando su efectividad 

(Silva & Sampaio, 2022). Estas investigaciones subrayan la 

importancia de un enfoque multidimensional para abordar la 

deserción estudiantil. La integración de estrategias que 

consideren las necesidades académicas, tecnológicas, 

socioeconómicas y psicológicas es crucial para mejorar las 

tasas de retención y garantizar el éxito académico en la 

educación superior. 

 

Análisis del Clúster Azul: Analítica Educativa y Predicción 

de Deserción  

El aprendizaje automático representa un recurso clave para 

abordar la deserción estudiantil, al facilitar la identificación 

de patrones de riesgo y el diseño de intervenciones basadas 

en datos. Estas tecnologías han sido aplicadas en distintos 

contextos educativos, integrando variables académicas, 

sociodemográficas y conductuales para construir modelos 

predictivos que logran anticipar el abandono con altos 

niveles de precisión (Urbina-Nájera et al., 2020). 

 

En Chile, (Miranda & Guzmán, 2017) implementaron redes 

neuronales, árboles de decisión y redes bayesianas, 

alcanzando precisiones del 83 %. Factores como el puntaje 

en la Prueba de Selección Universitaria (PSU) y las notas 

promedio de secundaria se identificaron como los 

principales determinantes de la deserción. Por otro lado, 

modelos basados en cadenas de Markov, utilizados por 

(González-Campos et al., 2020), analizaron datos 

longitudinales, revelando que el 39 % de los abandonos 

ocurre en los primeros dos semestres. Este hallazgo subraya 

la necesidad de implementar intervenciones tempranas. 

 

El aprendizaje profundo ha mostrado ser una técnica 

avanzada en la predicción del riesgo estudiantil. (Uliyan et 

al., 2021) utilizaron redes neuronales BLSTM combinadas 

con CRF, logrando precisiones superiores al 88 %. Este 

enfoque permite procesar secuencias de datos longitudinales, 

como calificaciones y asistencia, para identificar riesgos de 

manera más detallada. De manera complementaria, (Olaya et 

al., 2020) introdujeron el uplift modeling, una técnica 

diseñada para personalizar intervenciones dirigidas a 

estudiantes con alta probabilidad de responder 

favorablemente a programas de retención. 

 

En instituciones como la Arab Open University, (Sayed, 

2024) aplicó redes neuronales convolucionales (CNN) 

integrando datos del sistema de gestión de aprendizaje y del 

sistema de información estudiantil. Este enfoque alcanzó 

precisiones del 98.6 %, destacando variables como el 

desempeño inicial y la carga académica como predictores 

claves. Similarmente, (Oqaidi et al., 2022) destacaron la 

importancia de algoritmos como Random Forest y Support 

Vector Machines en la construcción de modelos de 

predicción eficaces, especialmente en contextos de alta 

diversidad sociodemográfica. 

 

El análisis de componentes principales y el clustering 

jerárquico también han sido herramientas útiles para 

clasificar a los estudiantes según perfiles de riesgo. Estos 

métodos permiten identificar grupos específicos y diseñar 

intervenciones adaptadas a las características de cada grupo, 

como se observó en estudios realizados en México y Chile 

(Hinojosa et al., 2022; Urbina-Nájera et al., 2020). Además, 

se han utilizado técnicas de ensamblaje, como Bagging y 

Boosting, para combinar múltiples algoritmos y mejorar la 

precisión de las predicciones (Patacsil, 2020). 

 

Desde una perspectiva metodológica, la integración del 

modelo CRISP-DM con el Marco Lógico ha permitido 

estructurar de manera efectiva el análisis de datos 

educativos. Este marco facilita la identificación de 

problemas y objetivos, proporcionando una guía para el 

https://doi.org/10.56124/finibus.v8i15.014
https://publicacionescd.uleam.edu.ec/index.php/finibus
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/


 139 

Vol.8, Núm.15 (ene-jun 2025) ISSN: 2737-6451 

 Factores de deserción estudiantil y estrategias de retención en carreras universitarias de Ingeniería 

y Áreas Técnicas 
 

 

diseño de estrategias basadas en evidencia (Flores et al., 

2022). 

 

Las tecnologías de aprendizaje automático han transformado 

la forma en que las instituciones educativas abordan la 

deserción estudiantil. Estas herramientas no solo permiten 

anticipar riesgos, sino también diseñar estrategias de 

intervención basadas en datos específicos de cada 

institución, optimizando los recursos y mejorando las tasas 

de retención. 

 

P2: ¿Qué factores relacionados con la deserción 

estudiantil en carreras universitarias de ingeniería y 

áreas técnicas han sido identificados en la literatura? 

 

La literatura revisada evidencia que la deserción estudiantil 

en carreras universitarias de ingeniería y áreas técnicas está 

influenciada por una combinación de factores académicos, 

socioeconómicos, psicosociales y tecnológicos. En el ámbito 

académico, el desempeño previo en asignaturas clave como 

matemáticas y programación, junto con los puntajes en 

pruebas de ingreso como la PSU en Chile, se destacan como 

predictores del abandono estudiantil (Gallegos et al., 2018; 

Lázaro et al., 2020). La integración académica, medida por 

la interacción frecuente con profesores y compañeros, 

también se ha identificado como un elemento relevante en la 

retención, especialmente en los primeros años de formación 

(González-Campos et al., 2020; Shmeleva & Froumin, 

2020). Sin embargo, las dificultades en asignaturas iniciales 

continúan siendo un factor crítico que incrementa las tasas 

de abandono (Sacală et al., 2021; Vidal et al., 2022). 

 

En el plano socioeconómico, la insuficiencia de recursos 

financieros representa una de las principales barreras para la 

continuidad educativa, particularmente en estudiantes 

provenientes de entornos vulnerables (Cocoradă et al., 2021; 

Segovia et al., 2024). 

 

El acceso a becas y créditos, por otro lado, ha mostrado ser 

un recurso fundamental para mitigar las desigualdades 

económicas y mejorar las tasas de retención (Branson & 

Whitelaw, 2024; Gallegos et al., 2018). Desde una 

perspectiva psicosocial, la motivación intrínseca y la 

autoeficacia personal destacan como variables asociadas a la 

permanencia estudiantil, mientras que el apoyo social y altos 

niveles de resiliencia refuerzan la capacidad de los 

estudiantes para afrontar las demandas académicas (Cădariu 

& Rad, 2023; Pertegal-Felices et al., 2022; Vidal et al., 

2022). 

 

Los avances tecnológicos en analítica educativa, como el uso 

de algoritmos de aprendizaje automático, han permitido 

predecir con alta precisión a los estudiantes en riesgo de 

deserción. Sin embargo, estas herramientas enfrentan 

limitaciones en contextos con infraestructura tecnológica 

restringida (González-Campos et al., 2020; Sayed, 2024). 

Asimismo, en modalidades virtuales, factores como la 

percepción de baja calidad en los contenidos y la falta de 

interacción social han mostrado un impacto negativo en la 

retención (García Aretio, 2019; Segovia et al., 2024). En 

conjunto, estos hallazgos subrayan la necesidad de 

estrategias integrales que consideren la interacción entre 

estos factores para reducir las tasas de abandono y fomentar 

la continuidad académica. 

 

P3: ¿Qué estrategias reportadas en la literatura han sido 

efectivas para mejorar la retención estudiantil en 

programas técnicos e ingeniería? 

 

La literatura revisada identifica diversas estrategias 

implementadas en programas técnicos e ingeniería que han 

demostrado efectividad para mejorar la retención estudiantil. 

En el ámbito académico, los programas de tutorías 

personalizadas y nivelación académica han sido efectivos en 

reducir las tasas de abandono, especialmente en los primeros 

años de estudio. En Filipinas, el uso de modelos predictivos 

como árboles de decisión permitió identificar a estudiantes 

en riesgo y aplicar intervenciones tempranas, logrando una 

disminución significativa en las tasas de deserción (Patacsil, 

2020). De manera similar, en Chile, el programa "Me quedo 

en la universidad" se centró en el apoyo académico y 

emocional, mostrando resultados positivos en la retención de 

estudiantes de ingeniería civil biomédica (Castillo et al., 

2019). 

 

La integración social también se presenta como una 

estrategia clave. Investigaciones realizadas en México y 

Rusia destacan que los estudiantes que participan 

activamente en actividades extracurriculares y mantienen 

interacciones regulares con profesores y compañeros tienen 

mayores probabilidades de completar sus estudios (Barragán 

Moreno & González Támara, 2017; Shmeleva & Froumin, 

2020). En este sentido, la promoción de actividades que 

fortalezcan la cohesión estudiantil y la creación de redes de 

apoyo social son fundamentales. 

 

En el ámbito tecnológico, los algoritmos de aprendizaje 

automático han optimizado los esfuerzos por identificar 

estudiantes en riesgo. Herramientas como Random Forest, 

Support Vector Machines y XGBoost han mostrado alta 

precisión en la predicción del abandono, permitiendo diseñar 

intervenciones específicas. Por ejemplo, en la Pontificia 

Universidad Católica del Ecuador, el uso de estos modelos 

predictivos mejoró significativamente la retención 

estudiantil mediante la personalización de estrategias de 

intervención (Guanin-Fajardo et al., 2024; Oqaidi et al., 

2022).  

 

Por último, se destaca la implementación de políticas de 

apoyo financiero y académico. En Colombia y Rumania, las 

becas específicas y los programas de mentoría han reducido 

las tasas de abandono, especialmente entre estudiantes de 
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entornos vulnerables (Acevedo, 2023; Cocoradă et al., 

2021). En general, la efectividad de estas estrategias depende 

de su capacidad para adaptarse a las necesidades específicas 

de los estudiantes y de los contextos institucionales donde se 

aplican. 

 

4. Discusión  

 

El análisis de los factores asociados a la deserción estudiantil 

y las estrategias de retención en la educación superior revela 

oportunidades significativas para ampliar el alcance de las 

investigaciones actuales. Si bien los modelos predictivos y 

las intervenciones institucionales han logrado avances en la 

comprensión y mitigación del abandono, persisten áreas que 

requieren mayor atención para lograr un abordaje más 

integral. 

 

Uno de los aspectos identificados es la limitada 

adaptabilidad de los modelos predictivos a contextos 

diversos. La mayoría de los estudios se concentran en 

instituciones con infraestructura tecnológica avanzada, 

dejando un margen reducido para su implementación en 

universidades rurales o en regiones con recursos limitados. 

Este enfoque restringido limita el potencial de estas 

herramientas para abordar las dinámicas específicas de las 

comunidades educativas menos favorecidas (Miranda & 

Guzmán, 2017; Oqaidi et al., 2022) 

 

Además, los factores psicosociales, como la autoeficacia, la 

resiliencia y la motivación, son mencionados de manera 

superficial en los estudios revisados. Aunque estas 

dimensiones influyen significativamente en la permanencia 

estudiantil, su integración en las estrategias de retención y 

modelos predictivos no ha sido suficientemente desarrollada, 

dejando de lado elementos clave en la experiencia del 

estudiante (Cădariu & Rad, 2023; Pertegal-Felices et al., 

2022). 

 

En el ámbito de la educación virtual e híbrida, las 

investigaciones se han centrado principalmente en el 

impacto de los problemas tecnológicos y de accesibilidad. 

Sin embargo, los estudios sobre cómo mejorar la interacción 

social y académica en estas modalidades aún son limitados. 

Elementos como la participación activa, la colaboración en 

línea y el apoyo social son esenciales para fortalecer la 

retención en estos entornos y aún no han sido explorados a 

profundidad (Segovia et al., 2024; Urteaga et al., 2020). 

 

Otro aspecto es la falta de evaluaciones longitudinales que 

permitan medir el impacto a largo plazo de las estrategias 

implementadas. Aunque muchas intervenciones muestran 

resultados prometedores en las etapas iniciales, pocos 

estudios han documentado su sostenibilidad y efectividad 

con el paso del tiempo, dificultando el diseño de políticas 

educativas duraderas y escalables (Flores et al., 2022; Silva 

& Sampaio, 2022). Por último, la integración de enfoques 

interdisciplinarios que combinen análisis cuantitativos y 

cualitativos sigue siendo escasa. Este tipo de aproximación 

podría ofrecer una visión más completa sobre las causas 

subyacentes del abandono y ayudar a diseñar estrategias que 

consideren tanto las características individuales como las 

institucionales (Hinojosa et al., 2022; Olaya et al., 2020). 

 

El panorama actual del estudio sobre deserción estudiantil 

sugiere que es crucial ampliar el enfoque para incluir 

dimensiones que hasta ahora han sido subrepresentadas. 

Abordar estas áreas permitirá no solo mejorar la 

comprensión del fenómeno, sino también diseñar estrategias 

más efectivas y sostenibles que respondan a las necesidades 

específicas de los estudiantes y las instituciones. 

 

Por último, se destaca la implementación de políticas de 

apoyo financiero y académico. En Colombia y Rumania, las 

becas específicas y los programas de mentoría han reducido 

las tasas de abandono, especialmente entre estudiantes de 

entornos vulnerables (Acevedo, 2023; Cocoradă et al., 

2021). En general, la efectividad de estas estrategias depende 

de su capacidad para adaptarse a las necesidades específicas 

de los estudiantes y de los contextos institucionales donde se 

aplican. 

 

5. Conclusiones  

 

La revisión sistemática identificó factores documentados en 

la literatura que influyen en la deserción estudiantil en 

carreras de ingeniería y áreas técnicas, así como estrategias 

dirigidas a mejorar la retención. Entre los factores más 

frecuentes se encuentran el rendimiento académico previo, 

las habilidades de aprendizaje autónomo y el acceso a 

recursos económicos. Además, las herramientas de 

aprendizaje automático, como los algoritmos de 

clasificación y modelos de aprendizaje profundo, han 

mostrado precisión en la identificación temprana de 

estudiantes en riesgo, aunque su implementación presenta 

dificultades en instituciones con infraestructura tecnológica 

limitada. 

 

Las estrategias revisadas destacan la necesidad de abordar de 

manera conjunta elementos tecnológicos, pedagógicos y 

sociales para reducir las tasas de abandono. Sin embargo, 

una parte importante de los estudios se enfoca en contextos 

con recursos tecnológicos avanzados, dejando áreas poco 

exploradas en entornos rurales o con menores recursos. 

También se observa que variables relacionadas con aspectos 

psicosociales, como la motivación y el apoyo social, no son 

comúnmente integradas en los modelos predictivos 

revisados. 

 

La ausencia de análisis longitudinales limita la evaluación de 

la efectividad de las estrategias a largo plazo. Para avanzar 

en el conocimiento del fenómeno de la deserción, es esencial 

ampliar las investigaciones hacia contextos menos 
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estudiados y adaptar las herramientas disponibles a 

diferentes escenarios educativos, lo que permitirá un 

abordaje más inclusivo y aplicable.  
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