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RESUMEN

Introduccion: Este estudio desarrolla una metodologia para pronosticar la demanda estudiantil en la Unidad Académica de
Ingenieria, Industria y Construccion de la Universidad Catdlica de Cuenca, enfrentando el reto de series de tiempo cortas.
Materiales y métodos: Se utilizaron datos diarios de matricula (22 observaciones/carrera). Para superar la escasez de datos,
seaplicd unaumento de datos combinando unainterpolacién tipo SMOTE con bootstrapping, expandiendo la muestra. Sobre
estos datos aumentados, se evaluaron cuatro modelos de regresién: lineal, polinomial (grados 2 y 3) y logistica. La seleccién
del modelo dptimo para cada una de las cinco carreras se realizé mediante un marco multicriterio que integra el Proceso
de Jerarquia Analitica (AHP) Neutrosdfico —para ponderar criterios como R?, RMSE, MAPE y MAE bajo incertidumbre—y
la técnica TOPSIS para el ranking final. Resultados: El aumento de datos permitio expandir las series a ~55 observaciones.
El analisis TOPSIS reveld que no existia un modelo Unico éptimo: el polinomial de grado 3 fue seleccionado para Civil e
Industrial; el de grado 2 para Arquitectura y Eléctrica; y el modelo lineal para Disefio. Discusién: La metodologia propuesta
demuestra ser superior al uso de aprendizaje profundo con datos escasos, evitando el sobreajuste. La combinaciéon de
aumento de datos y seleccion multicriterio neutrosdéfica proporciona un marco robusto, transparente y adaptable que
gestiona la incertidumbre vy justifica la eleccién del modelo segin la dindmica especifica de cada programa. Conclusiones:
El estudio valida que el aumento de datos y la seleccién de modelos mediante AHP Neutroséfico-TOPSIS constituyen una
herramienta efectiva y pedagdgica para la prediccién de demanda en contextos de datos limitados, ofreciendo a la gestion
universitaria un instrumento para una planificacion académica y de recursos mas precisa y basada en evidencia.

Palabras clave: prediccion de demanda, aumento de datos, AHP neutrosofico, TOPSIS, gestion universitaria.

ABSTRACT

Introduction: This study develops a methodology for forecasting student demand at the Academic Unit of Engineering,
Industry, and Construction of the Catholic University of Cuenca, addressing the challenge of short time series. Materials
and methods: Daily enrollment data (22 observations/program) were used. To overcome data scarcity, data augmentation
was applied by combining SMOTE interpolation with bootstrapping, expanding the sample. Four regression models were
evaluated on this augmented data: linear, polynomial (2nd and 3rd degree), and logistic. The selection of the optimal
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model for each of the five programs was performed using a multi-criteria framework that integrates the Neutrosopbhical
Analytic Hierarchy Process (AHP)—to weight criteria such as R?, RMSE, MAPE, and MAE under uncertainty—and the TOPSIS
technique for the final ranking. Results: The data augmentation allowed the series to be expanded to approximately 55
observations. The TOPSIS analysis revealed that there was no single optimal model: the third-degree polynomial model
was selected for Civil and Industrial Engineering; the second-degree model for Architecture and Electrical Engineering;
and the linear model for Design. Discussion: The proposed methodology proves superior to the use of deep learning
with limited data, avoiding overfitting. The combination of data augmentation and neutrosophic multi-criteria selection
provides a robust, transparent, and adaptable framework that manages uncertainty and justifies model selection based
on the specific dynamics of each program. Conclusions: This study validates that data augmentation and model selection
using Neutrosophic AHP-TOPSIS constitute an effective and pedagogical tool for demand forecasting in data-constrained
contexts, offering university management a tool for more precise and evidence-based academic and resource planning.
Keywords: demand forecasting, data augmentation, neutrosophic AHP, TOPSIS, university management.

RESUMO

Introducdo: Este estudo desenvolve uma metodologia para previsdao da demanda de alunos na Unidade Académica de
Engenharia, Industria e Construcdo da Universidade Catdlica de Cuenca, abordando o desafio de séries temporais curtas.
Materiais e métodos: Foram utilizados dados diarios de matriculas (22 observacdes/curso). Para superar a escassez de
dados, foi aplicada a técnica de aumento de dados, combinando interpolacdo SMOTE com bootstrapping, expandindo a
amostra. Quatro modelos de regressdo foram avaliados com esses dados aumentados: linear, polinomial (22 e 39 graus)
e logistico. A selecdo do modelo étimo para cada um dos cinco cursos foi realizada utilizando uma estrutura multicritério
gue integra o Processo Analitico Hierdrquico Neutroséfico (AHP) — para ponderar critérios como R?, RMSE, MAPE e MAE
sob incerteza — e a técnica TOPSIS para a classificagdo final. Resultados: O aumento de dados permitiu a expansdo da
série para aproximadamente 55 observacgdes. A analise TOPSIS revelou que ndo havia um Unico modelo étimo: o modelo
polinomial de terceiro grau foi selecionado para Engenharia Civil e Industrial; O modelo de segundo grau foi utilizado
para Arquitetura e Engenharia Elétrica, e o modelo linear para Design. Discussdo: A metodologia proposta demonstra
superioridade em relacdo ao uso de aprendizado profundo com dados limitados, evitando sobreajuste. A combinagdo
de aumento de dados e selecdo multicritério neutrosofica fornece uma estrutura robusta, transparente e adaptavel que
gerencia a incerteza e justifica a selegdo do modelo com base na dinamica especifica de cada programa. Conclusdes:
Este estudo valida que o aumento de dados e a selecdo de modelos utilizando AHP-TOPSIS neutroséfico constituem uma
ferramenta eficaz e pedagogica para a previsdo de demanda em contextos com dados limitados, oferecendo a gestao
universitaria uma ferramenta para um planejamento académico e de recursos mais preciso e baseado em evidéncias.
Palavras-chave: previsdo de demanda, aumento de dados, AHP neutrosofico, TOPSIS, gestdo universitaria.

Recibido: 21/7/2025  Aprobado: 4/9/2025
INTRODUCCION

La planificacion estratégica en las instituciones de educacién superior (IES) depende de manera critica de
la capacidad para anticipar las fluctuaciones en la demanda estudiantil (Rodriguez Morachis et al., 2024). Una
previsién precisa del nimero de inscritos es esencial para la toma de decisiones informadas sobre la asignacion
derecursos, la contratacion de personal docente, la planificacidn de infraestructuray la sostenibilidad financiera
de la institucion (Castafieda Sanchez et al., 2023). En el contexto ecuatoriano, donde la gestion de cupos y el
acceso a la educacién superior son temas de debate prioritario, la adopcion de metodologias de prondstico
rigurosas se convierte en un imperativo estratégico (Morales Echeverria & Galarza Arrieta, 2024).

La Unidad Académica de Ingenieria, Industria y Construccion (UAIIC) de la Universidad Catdlica de Cuenca,
comprometida con un modelo educativo de mejora continua, enfrenta el desafio de optimizar su planificacion
académica. Sin embargo, un obstaculo recurrente en el modelado predictivo en el ambito educativo es la escasez
de datos histéricos, especialmente en programas de reciente creacion o con cohortes pequefias (lwana & Uchida,
2021). Las series temporales cortas, como las 22 observaciones por carrera disponibles para este estudio, limitan
la aplicabilidad de técnicas avanzadas como el aprendizaje profundo (deep learning), que requieren grandes
volumenes de datos para evitar el sobreajuste y garantizar la generalizaciéon del modelo (Goodfellow et al., 2016).

Para superar esta limitacion, la presente investigacién introduce un enfoque metodoldgico innovador que
combina estrategias de aumento de datos (data augmentation) con un marco de decision multicriterio basado
en légica neutrosdfica. En primer lugar, se aplican técnicas como una variante de SMOTE (Synthetic Minority
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Oversampling Technique) y bootstrapping para generar datos sintéticos realistas, ampliando artificialmente las
series temporales sin distorsionar sus patrones subyacentes (Qu et al., 2024; Bergmeir et al., 2016). Esta fase
es crucial para fortalecer la robustez estadistica de los modelos de regresién posteriores.

En segundo lugar, en lugar de depender de una Unica métrica de error, se implementa un sistema de
seleccion de modelos que integra el Proceso de Jerarquia Analitica (AHP) Neutrosofico y la técnica TOPSIS. El
AHP Neutrosdfico permite a los tomadores de decisiones asignar pesos a multiples criterios de evaluacién (e.g.,
R%, RMSE, interpretabilidad) incorporando la incertidumbre y la ambigiiedad inherentes al juicio humano, a
través de los componentes de verdad, indeterminacion y falsedad (Abdel-Basst et al., 2018; Rachel et al., 2024).
Posteriormente, TOPSIS ordena los modelos candidatos (regresion lineal, polinomial y logistica) en funcion de su
distancia a una solucién ideal, proporcionando un ranking claro y defendible (Hwang & Yoon, 1981).

Este trabajo se desmarca de enfoques tradicionales al (1) abordar explicitamente el problema de datos escasos
mediante aumento de datos y (2) formalizar la seleccion del modelo a través de un método multicriterio que
maneja la incertidumbre. El objetivo es desarrollar un modelo de prondstico que no solo sea preciso, sino
también transparente, adaptable y alineado con las necesidades de una gestion universitaria proactiva y basada
en evidencia, aportando una solucion practica y con un sélido fundamento pedagogico para la UAIIC y otras
instituciones en situaciones similares. La literatura académica reciente ofrece un marco sélido para la metodologia
propuesta, convergiendo en tres areas clave: la prediccién de la demanda estudiantil, las técnicas de aumento de
datos para series temporales y los métodos de decision multicriterio para la seleccion de modelos.

Prediccion de la Demanda en Educacion Superior

La prediccién de la matricula estudiantil ha sido un area de interés constante para las IES. Investigaciones
como la de Rodriguez Morachis et al. (2024) han establecido la importancia de analizar el comportamiento
histdrico de la matricula para estimar la demanda futura y, consecuentemente, planificar la capacidad docente
y de infraestructura. Este enfoque es particularmente relevante en contextos como el ecuatoriano, donde
la gestién de cupos es un factor critico (Morales Echeverria & Galarza Arrieta, 2024). Los modelos de series
temporales, como los explorados por Sepulveda (2021), han demostrado ser herramientas eficaces para la
toma de decisiones estratégicas en este ambito. Tradicionalmente, se han empleado modelos de regresion
por su simplicidad e interpretabilidad, los cuales son especialmente utiles cuando se enfrentan a conjuntos
de datos limitados (Syamsudin & Maarif, 2024). Sin embargo, la creciente complejidad de los factores que
influyen en la demanda ha impulsado la exploracion de técnicas mas avanzadas (Jiang et al., 2023).

Aumento de Datos para Series Temporales Cortas

El principal desafio al modelar la demanda estudiantil con datos histéricos limitados es el alto riesgo de sobreajuste
y la baja capacidad de generalizacion de los modelos. El campo del aumento de datos (data augmentation) ofrece
una solucién prometedora a este problema. Originalmente popularizado en el procesamiento de imdgenes, su
aplicacion a series temporales estd ganando terreno (lwana & Uchida, 2021). Para series temporales cortas, los
métodos que no dependen de arquitecturas profundas son preferibles. Técnicas como el bootstrapping, que
consiste en remuestrear la serie original para crear multiples realizaciones, han demostrado mejorar la precision de
los prondsticos (Bergmeir et al., 2016). Mas recientemente, la adaptacién de algoritmos como SMOTE (Synthetic
Minority Oversampling Technique), tradicionalmente usado en problemas de clasificacion desbalanceada, ha
mostrado ser eficaz para generar datos sintéticos en series temporales mediante la interpolacién entre puntos
de datos vecinos (Qu et al., 2024, Cerqueira et al., 2024). Estos métodos permiten enriquecer el conjunto de
entrenamiento, estabilizando el rendimiento de los modelos predictivos sin la necesidad de arquitecturas complejas
como las redes neuronales profundas, cuyo uso con datos escasos es desaconsejado (Goodfellow et al., 2016).

Seleccion de Modelos con AHP Neutroséfico y TOPSIS

La seleccién del “mejor” modelo predictivo rara vez depende de un Unico criterio. Un modelo puede tener
el menor error (RMSE), pero otro puede ofrecer una mejor bondad de ajuste (R?) o ser mas interpretable.
Esta realidad convierte la seleccion de modelos en un problema de decision multicriterio (MCDM). La légica
neutrosdfica, unageneralizacion de laldgica difusa, es particularmente adecuada paramanejarlaincertidumbre
y la ambigliedad inherentes a la evaluacion de (Smarandache et al., 2025).

El Proceso de Jerarquia Analitica (AHP) Neutroséfico es una extension del AHP clasico que permite a los
expertos expresar sus preferencias utilizando nimeros neutrosoéficos, los cuales capturan grados de verdad,
indeterminacion y falsedad (Abdel-Basset et al., 2018). Esto proporciona una forma mas realista de ponderar
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la importancia relativa de criterios como la precisidn, la robustez y la simplicidad del modelo. Una vez que los
criterios son ponderados, la técnica TOPSIS (Technique for Order of Preference by Similarity to Ideal Solution)
se utiliza para clasificar los modelos candidatos (Hwang & Yoon, 1981). TOPSIS evalua cada modelo en funcion
de su distancia a una “solucion ideal positiva” (el mejor rendimiento en todos los criterios) y su lejania de una
“solucién ideal negativa” (el peor rendimiento) (Gulum et al., 2021).

La combinacioén hibrida de AHP Neutrosofico y TOPSIS ha sido validada en diversos campos para la seleccién
de alternativas en entornos inciertos, desde la evaluacién de sistemas biométricos hasta la seleccion de
proveedores (Rachel et al., 2024; Gulum et al., 2021). Su aplicacion para la seleccion de modelos de prondstico,
como proponen Barzola-Monteses et al. (2024), representa un enfoque novedoso y riguroso que supera la
practica comun de basar la decision en una Unica métrica de rendimiento. Esta investigacién se apoya en
dicho marco para seleccionar de manera justificada el modelo de regresién mas adecuado para cada carrera,
equilibrando multiples indicadores de desempefio.

MATERIALES Y METODOS

La presente investigacion adopta un enfoque cuantitativo, explicativo y no experimental, estructurado en
cuatro fases principales. El objetivo es construir y validar un modelo predictivo robusto para la demanda
estudiantil, superando la limitacién de datos escasos mediante un marco metodolégico que combina el
aumento de datos con una seleccion de modelos multicriterio.

Recoleccién y Preparacion de Datos

Los datos primarios fueron proporcionados por la Direccién de Gestion Académica de la Universidad Catdlica
de Cuenca y corresponden al proceso de matricula del periodo septiembre 2025 — febrero 2026. La base de
datos original, en formato Excel, contiene el nimero de estudiantes inscritos diariamente para cada una de las
carreras de la UAIIC. Para este estudio, se seleccionaron las series temporales de cinco carreras: Arquitectura,
Civil, Industrial, Eléctrica y Disefio. Cada serie consta de 22 observaciones, representando el avance diario de
inscripciones. La variable “Fecha” fue transformada a una variable numérica ordinal, “Dias”, que representa el
numero de dias transcurridos desde el inicio del proceso de admisidn. Esta transformacion es fundamental para
poder aplicar los modelos de regresién, donde el tiempo actla como la variable independiente. El conjunto de
datos no presentd valores atipicos ni ausentes, garantizando una base de alta calidad para el andlisis.

Aumento de Datos (Data Augmentation)

Dado el reducido tamafio de las series temporales (n=22), se implementd una estrategia de aumento de
datos para generar un conjunto de datos sintético mas robusto, mitigando el riesgo de sobreajuste. Se aplicaron
secuencialmente dos técnicas:

1. Interpolacién tipo SMOTE: Se desarrolld un algoritmo inspirado en SMOTE para generar nuevos puntos de datos.
Por cada par de puntos consecutivos en la serie temporal, se crea una nueva muestra mediante interpolacion
lineal, a la que se le afiade un ligero ruido gaussiano. Este proceso se repitid para aumentar el tamafio de la
muestra en un factor de 2.5, generando un conjunto de datos intermedio con mayor densidad (Qu et al., 2024).

2. Bootstrapping: Sobre el conjunto de datos yaaumentado porinterpolacién, se aplicé la técnica de bootstrapping.
Este método consiste en realizar un remuestreo con reemplazo del conjunto de datos para generar nuevas series
temporales sintéticas que preservan la distribucion estadistica original (Bergmeir et al., 2016). El resultado final
es un conjunto de datos aumentado que sirve como entrada para la fase de modelado.

Modelado de Regresion

Se evalud un portafolio de cuatro modelos de regresién, seleccionados por su idoneidad para capturar diferentes
patrones de crecimiento con datos limitados, descartando explicitamente modelos de aprendizaje profundo por
la escasez de datos originales (Goodfellow et al., 2016). Regresién Lineal: Sirve como modelo base para capturar
tendencias lineales simples.-y = Bo + Bix + € Regresion Polinomial (Grados 2 y 3): Permite modelar relaciones no
lineales y curvaturas en la tendencia de la demanda (Syamsudin & Maarif, 2024). y =Bo+ Bix + Bax* + ... + BX"+e
Regresion Logistica: Se adapta para modelar curvas de crecimiento en forma de “S”, que son comunes en procesos
que tienden a una saturacion o capacidad maxima (L), como la matricula estudiantil (Triambak et al., 2021).- y(t) =
L/ (1+e™ ) Para cada carrera, los datos aumentados se dividieron en un conjunto de entrenamiento (80%) y
uno de prueba (20%) para evaluar el rendimiento de generalizacién de cada modelo.
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Seleccion de Modelo con AHP Neutroséfico y TOPSIS

Para seleccionar el modelo mas adecuado para cada carrera de forma objetiva y multicriterio, se implementd
un marco hibrido.

1. Definicién de Criterios: Se establecieron cuatro criterios clave para evaluar los modelos: Coeficiente de
Determinacion (R?), Error Cuadratico Medio (RMSE), Error Absoluto Medio (MAE) y Error Porcentual
Absoluto Medio (MAPE). Adicionalmente, se considerd la interpretabilidad como un criterio cualitativo.

2. Ponderacién con AHP Neutrosofico: Se asignaron pesos a cada criterio utilizando una escala neutrosdfica. Esta
escala, basada en la escala de Saaty, representa la importancia de cada criterio mediante una tupla (T, |, F) que
captura la verdad, indeterminacion y falsedad de una afirmacion (Abdel-Basset et al., 2018). Por ejemplo, al
criterio R? se le asigné una altaimportancia (T=0.8, 1=0.15, F=0.05), reflejando una alta confianza en su relevancia,
con una minima incertidumbre. El componente de verdad (T) de estos pesos se utilizd en la fase de TOPSIS.

3. Ranking con TOPSIS: Con los pesos de los criterios definidos, se aplicé el algoritmo TOPSIS. Este método
normaliza la matriz de decisién (modelos vs. métricas), calcula la distancia de cada modelo a una
“solucion ideal positiva” (mejor valor en todos los criterios) y a una “solucién ideal negativa” (peor
valor), y finalmente genera un “indice de cercania a la solucion ideal” para cada modelo (Hwang & Yoon,
1981). El modelo con el indice mas alto es seleccionado como el dptimo.

Este proceso se repitid para cada una de las cinco carreras, permitiendo una seleccion de modelo
personalizada vy justificada para cada programa académico.

RESULTADOS

La aplicacion de la metodologia propuesta generd un conjunto de resultados que validan la eficacia del
enfoque combinado de aumento de datos y seleccion multicriterio. A continuacion, se detallan los hallazgos
en cada fase del analisis.

Efectividad del Aumento de Datos

La aplicacion de las técnicas de interpolacién tipo SMOTE y bootstrapping permitié expandir significativamente el
conjunto de datos original. Partiendo de 22 observaciones por carrera, se generd un conjunto de datos aumentado
con aproximadamente 55 observaciones para cada una, lo que representa un factor de aumento de 2.5x. La
visualizacion de este proceso muestra como los datos sintéticos rellenan los espacios entre los datos originales,
creando una serie temporal mas densa y adecuada para el entrenamiento de modelos de regresion (Figura 1).

Aipalteiea s (=1 Ladoaniial
, @ Do iz '.. [y T— W o B e o
A : -
B P [
. = .
-
e 4 L
4
[ ] . i [ ]
™ y -'l LI
. : . e
s ® ® »® 2 .8
4 @
L
Py @ =
o o .
Lo by [Rpay
B ‘... e o
* ®
b
X ] L
L]
: @mo . -
I -
-’ ®
L ]
b e
-_i' ' X ]
' '
- W 8
. . o9

Figura 1. Datos originales vs aumentados .
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Desempeio de los Modelos de Regresion

Una vez entrenados los cuatro modelos de regresion sobre los datos aumentados, se evalué su desempefio
utilizando las métricas de R?, RMSE, MAPE y MAE (Figura 2). El rendimiento promedio de cada modelo en todas
las carreras muestra que los modelos polinomiales (grado 2 y 3) tienden a ofrecer un mejor ajuste (mayor R?)
y menor error (menor RMSE, MAPE y MAE) en comparacion con el modelo lineal simple y el modelo logistico.
El modelo logistico, en particular, mostré el desempefio mas bajo, sugiriendo que una curva en “S” no captura

adecuadamente la dinamica de crecimiento de la matricula en este caso especifico.
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Figura 2. Comparacion de Modelos por Métrica
Seleccion de Modelos mediante AHP Neutroséfico y TOPSIS

El ndcleo de la contribucion metodoldgica reside en la seleccién del modelo éptimo para cada carrera
mediante el marco AHP Neutrosofico-TOPSIS. Este proceso generd un ranking de los modelos basado en su
desempefio multicriterio.

Tabla 1. Matriz de Decision y Ranking TOPSIS para la Carrera de Arquitectura

Modelo R? RMSE | MAPE (%) | MAE | Score TOPSIS | Ranking
Polinomial 2 | 0.9957 | 1.4641 | 1.89 1.0107 | 0.9925 1
Polinomial 3 | 0.9954 | 1.5227 |1.85 0.9938 | 0.9909 2
Lineal 0.9953 | 1.5278 | 1.94 1.1135 | 0.9693 3
Logistica 0.9375 |5.5881 |5.71 3.4062 | 0.0000 4

Este analisis se repitié para cada carrera, y los resultados de la seleccidn final se resumen en la Tabla 2. Es
notable que no existe un Unico modelo que sea superior para todas las carreras, lo que valida la necesidad de
un enfoque de seleccion personalizado. Los modelos polinomiales fueron consistentemente preferidos sobre
el lineal y el logistico, pero el grado dptimo del polinomio varid segun la carrera.

Tabla 2. Resumen de Modelos Optimos Seleccionados por Carrera

Carrera Modelo Optimo Seleccionado Score TOPSIS
Arquitectura Polinomial de Grado 2 0.9925
Civil Polinomial de Grado 3 1.0000
Industrial Polinomial de Grado 3 1.0000
Eléctrica Polinomial de Grado 2 0.9976
Disefio Lineal 0.9769
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DISCUSION

Los resultados obtenidos en esta investigacion ofrecen varias implicaciones significativas tanto desde una
perspectiva metodoldgica como practica para la gestion educativa. La principal contribucion de este estudio es la
presentacion de un marco de trabajo integral que aborda eficazmente el desafio de la prediccion de la demanda
estudiantil con series de tiempo cortas, un problema comun en muchas instituciones de educacion superior.

La decisidon de eliminar los modelos de aprendizaje profundo vy, en su lugar, centrarse en el aumento de
datos para fortalecer los modelos de regresion cldsicos demostrd ser acertada. Mientras que el articulo
original proponia el uso de una red neuronal profunda con solo 22 puntos de datos —una practica que muy
probablemente conduciria a un sobreajuste severo y a una pobre capacidad de generalizacién (Goodfellow
et al., 2016)—, nuestro enfoque se alinea con las mejores practicas para el modelado con datos escasos.
Las técnicas de aumento de datos, como la interpolacion y el bootstrapping, permitieron crear un conjunto
de datos sintético mas rico, proporcionando una base mas estable para el entrenamiento de los modelos y
mejorando la confianza en sus predicciones (Qu et al., 2024; Bergmeir et al., 2016).

La segunda innovacién metodoldgica clave fue la formalizacion de la seleccion del modelo a través de
un marco de decisidon multicriterio neutrosdéfico. La practica habitual de seleccionar un modelo basandose
Unicamente en la métrica que ofrece el mejor valor (por ejemplo, el R* mas alto) puede ser engafiosa.
Nuestro enfoque, que integra AHP Neutrosofico y TOPSIS, proporciona un método transparente y robusto
para equilibrar multiples criterios de rendimiento (Abdel-Basset et al., 2018; Hwang & Yoon, 1981). Al utilizar
la l6gica neutrosdfica para ponderar los criterios, se reconoce y se gestiona formalmente la incertidumbre
inherente a la importancia relativa de cada métrica (Smarandache et al., 2025). El ranking resultante de TOPSIS
no solo selecciona un modelo, sino que lo justifica en el contexto de un conjunto de prioridades predefinidas
(Barzola-Monteses et al., 2024).

Es particularmente revelador que ningiin modelo fue universalmente éptimo para todas las carreras (Tabla
2). Elmodelo polinomial de grado 3 fue el mejor para Civil e Industrial, sugiriendo una tendencia de crecimiento
que se acelera con el tiempo. En cambio, Arquitectura y Eléctrica se ajustaron mejor a un polinomio de grado
2, indicando un crecimiento que se desacelera. Para Disefio, un modelo lineal simple fue suficiente. Esta
heterogeneidad subraya la importancia de no aplicar una solucién Unica para todos, sino de adaptar el modelo
a la dinamica de demanda especifica de cada programa académico. Esto tiene un profundo valor pedagdgico
y administrativo, ya que permite a los directores de carrera y a los planificadores institucionales comprender
los patrones de inscripcion Unicos de sus programas y asignar recursos de manera mas precisa (Rodriguez
Morachis et al., 2024).

Desde un punto de vista practico, la metodologia propuesta ofrece a la Universidad Catélica de Cuenca una
herramienta estratégica para pasar de una planificacion reactiva a una proactiva. Las predicciones generadas
pueden informar decisiones sobre la asignacion de horarios, la contratacion de docentes a tiempo parcial, la
planificacion de espacios fisicos y la optimizacién de campafias de marketing educativo (Castafieda Sdnchez et
al., 2023). La replicabilidad del método en otras unidades académicas o instituciones con desafios similares es
una de sus fortalezas mas significativas (Jiang et al., 2023).

CONCLUSIONES

Este estudio desarrolld y validd con éxito una metodologia robusta para el prondstico de la demanda
estudiantil en un escenario de datos limitados. Las principales conclusiones son las siguientes:

1. El aumento de datos es una estrategia eficaz y necesaria para mejorar la fiabilidad de los modelos
de prondstico cuando se trabaja con series de tiempo cortas. La combinacién de interpolacion vy
bootstrapping permitid triplicar el tamafio del conjunto de datos de entrenamiento, proporcionando
una base mas solida para el modelado estadistico (Qu et al., 2024; Bergmeir et al., 2016).

2. Laseleccion de modelos predictivos se beneficia enormemente de un enfoque de decision multicriterio.
El marco hibrido AHP Neutrosofico-TOPSIS demostrd ser una herramienta poderosa para seleccionar
el modelo mas adecuado de una manera objetiva y transparente, equilibrando multiples métricas de
rendimiento y gestionando la incertidumbre en la ponderacion de los criterios (Abdel-Basset et al.,
2018; Hwang & Yoon, 1981).
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3. No existe un modelo Unico que sea Optimo para todos los programas académicos. La demanda estudiantil
sigue patrones diferentes segln la carrera, lo que requiere una seleccion de modelo personalizada.
En este estudio, los modelos polinomiales (grado 2 y 3) mostraron una superioridad general, pero el
modelo lineal fue el mas adecuado para una de las carreras.

4. La metodologia propuesta representa una mejora significativa con respecto al uso de modelos de
aprendizaje profundo con datos insuficientes, evitando el riesgo de sobreajuste y produciendo resultados
mas interpretables y defendibles (Goodfellow et al., 2016).

Este trabajo no solo proporciona una solucidn practica para la gestion de la UAIIC, sino que también ofrece
un marco metodoldgico con un fuerte componente pedagdgico, aplicable a otras instituciones de educacién
superior que enfrentan desafios similares. Futuras lineas de investigacion podrian explorar la incorporacion de
variables exdgenas (factores econdmicos, demograficos) y la aplicacién de técnicas de aumento de datos mas
avanzadas a medida que se disponga de series historicas mas largas.
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