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RESUMEN

Este estudio investigd las causas del abandono estudiantil en la Universidad Politécnica
Salesiana sede Guayaquil, utilizando técnicas de aprendizaje automético para analizar datos
recopilados a través de encuestas. Se identificaron factores claves como el género, el nivel
académico, la percepcion de la carrera, la motivacion, las dificultades econémicas y la salud
mental, mismos significativos a la hora de predecir el abandono estudiantil. El algoritmo de
Bosques Aleatorios mostro ser muy efectivo en este andlisis. A pesar de existir limitaciones que
se relacionan con el tamafio de la muestra, este estudio aporta informacién valiosa para el
desarrollo de politicas de intervencion enfocadas en mejorar la retencién estudiantil. Se hace
énfasis en la importancia de abordar el bienestar econémico y psicolégico de los estudiantes y
se sugiere la necesidad de futuras investigaciones para explorar mas a fondo los factores que se
han identificado, y con ello desarrollar estrategias efectivas para prevenir el abandono

estudiantil.

Palabras claves: Abandono estudiantil, aprendizaje automatico, Bosques Aleatorios,
rendimiento académico, salud mental y educacién.



ABSTRACT

This study investigated the causes of student dropout at the Universidad Politécnica Salesiana
in Guayaquil, using machine learning techniques to analyze survey data. Key factors such as
gender, academic level, career perception, motivation, economic difficulties, and mental health
were identified as significant in predicting student dropout. The Random Forest algorithm
proved to be very effective in this analysis. Despite limitations related to the sample size, this
study provides valuable information for developing intervention policies focused on improving
student retention. The importance of addressing the economic and psychological well-being of
students is emphasized, and future research is suggested to further explore the identified factors

and develop effective strategies to prevent student dropout.

Keywords: Student dropout, machine learning, Random Forest, academic performance, mental

health and education.
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1. INTRODUCCION

El abandono estudiantil representa uno de los principales problemas a los que enfrenta la
educacién en todo el mundo. Sus causas varian y dependen de factores particulares derivados,
incluso, de la realidad social por la que atraviesa una zona especifica de un pais, siendo tal que
puede variar de institucion en institucion, por ello la importancia de focalizar y estudiar casos

especificos.

Las consecuencias del abandono estudiantil representan un problema no solo para las personas
afectadas, sino para la sociedad en general. En el caso de un estudiante que abandona su carrera,
este se ve perjudicado por la pérdida de competitividad en un mercado cada vez més cualificado
donde ya es casi una norma el tener por lo menos un titulo de tercer nivel. Para la sociedad
también representa una pérdida ya que esta persona podria llegar a agrandar las cifras de

desempleo o subempleo al no tener acceso a mejores oportunidades propias de un grado.

Para conocer y estudiar estas causas se puede hacer uso de técnicas de aprendizaje automatico
(Machine Learning) el cual se ha convertido en una herramienta indispensable no soélo para

crear predicciones certeras, sino también para identificar patrones complejos.

El presente estudio buscara brindar un panorama mas claro respecto a las causas de abandono
estudiantil haciendo uso de algoritmos de aprendizaje automatico, con el fin de aportar un
modelo que ayude a predecir este fendmeno, asi como brindar un panorama mas claro respecto
a la situacién basado en los datos obtenidos de una encuesta realizada a 100 estudiantes de la

Universidad Politécnica Salesiana (UPS) sede Guayaquil.
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2. REVISION DE LITERATURA
2.1. Abandono estudiantil

A nivel mundial el abandono estudiantil es abordado como un problema para distintos centros
educativos. En un estudio realizado en la Facultad de Ingenieria Eléctrica y de Computadoras
de la Universidad de Pristina, se destaca el impacto negativo en la sociedad del abandono
estudiantil. (Kabashi et al., 2022)

Por otro lado, Casanova et al. (2018) indica que el abandono estudiantil es multifacético y
puede tener consecuencias no solo de forma individual, sino también a nivel social, esto dado
que de forma individual los estudiantes pueden enfrentarse a falta de oportunidades a la hora
de conseguir empleo, asi como el estar limitados a desarrollarse profesionalmente, lo cual
deriva en una calidad de vida inferior a la de una persona con un titulo de grado. Mientras que
a nivel social limita la cantidad de individuos calificados en la fuerza laboral, lo que puede
llevar a tener un impacto en la competitividad e innovacion de un pais. También destaca que
este impacto puede ser incluso econémico al no poder recuperar la inversion inicial que una
persona realiza en sus estudios. EI mismo autor sefiala que las principales causas de abandono
estudiantil son: el rendimiento académico, su historial académico, variables socioeconémicas y

eleccion de la carrera y la universidad.

Acorde a esto la mayoria de los autores sefialan el factor socioecondmico como una de las
causas principales; hay casos particulares como Singh & Alhulail (2022) quien considera
también factores personales y un mayor riesgo en casos donde existe un contexto social

desfavorecido.

También como un factor recurrente se encuentra problemas relacionados al estudiante; en el
caso de Maphosa et al. (2023) atribuye aproximadamente el 18% a problemas personales, el
16% a cambio de calificaciones y 14% a problemas administrativos.

Casos como la motivacion y la autodisciplina también son mencionados en varios estudios
(Alvarado-Uribe et al., 2022; Coussement et al., 2020; Dass et al., 2021; Yaibuates et al., 2022),
adicional a esto, uno de los factores a considerar es la salud mental ya que ciertos autores

mencionan temas relacionados con el estrés, la ideacion suicida, el abuso sexual o fisico (Logoz
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et al., 2023) o los trastornos mentales (Tong et al., 2023) como una de las principales causas de

abandono estudiantil.

Se debe hacer énfasis en que la decision de un estudiante de abandonar sus estudios puede estar
dada por una combinacion de una o varias de las causas antes mencionadas (Mayra & Mauricio,
2018).

2.2. Machine Learning

Villarreal-Torres et al. (2023) argumenta que el aprendizaje automatico (Machine Learning) es
una rama de la inteligencia artificial y se define como el estudio y construccion de sistemas que

aprenden a partir de un gran volumen de datos.

Hegde & Prageeth (2018) por su parte nos dice que se pueden utilizar técnicas de aprendizaje
automatico para desarrollar algoritmos que permitan a las computadoras inferir y predecir datos
en base a la informacion recolectada, asi como mejorar su rendimiento a medida que se le

proporciona mas datos.

En el campo de la educacion, los algoritmos de Machine Learning son de gran ayuda a la hora
de analizar tanto datos demograficos como académicos, y encontrar patrones Utiles (Hegde &
Prageeth, 2018; Ujkani et al., 2022; Won et al., 2023).

El estudio de Fernandez-Garcia et al. (2021) destaca que el aprendizaje automatico se utiliza
para construir modelos capaces de predecir y anticipar el abandono estudianti

Singh & Alhulail (2022) menciona que su estudio utiliza el aprendizaje automatico para crear
un modelo para predecir el abandono universitario en diferentes etapas utilizando datos
académicos, para ello se utiliza la regresion logistica con el objetivo de analizar los factores que

influyen en la decision de los estudiantes de continuar o0 no con sus estudios.

Alruwais (2023) discute diversos algoritmos de aprendizaje automatico para predecir el
abandono estudiantil en cursos en linea; se mencionan modelos de factorizacion como las
maquinas de factorizacién, mismas que son excelentes a la hora de trabajar con datos muy
dispersos y de grandes dimensiones. También destaca el uso de modelos de aprendizaje

profundo como redes neuronales profundas, mismas que demostraron resultados muy
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prometedores a la hora de extraer aspectos significativos de los datos educativos, como patrones
de aprendizaje secuenciales, dindmicas temporales e interacciones complejas. Este estudio
sefiala que, a pesar de las ventajas potenciales de las técnicas de factorizacion, muchos modelos
solo se centran en el uso de redes neuronales recurrentes (RNN) o redes de memoria a corto y
largo plazo (LSTM).

En el estudio de Revathy & Kamalakkannan (2021) se enfatiza el uso de la Reduccién de la
Dimensionalidad a través del Andlisis de Componentes Principales, como mecanismo de ayuda
a la hora de analizar datos con técnicas de Machine Learning; este se utiliza para transformar
un conjunto de variables en uno mas pequefio que aun conserva la mayor parte de su

informacion.

En otro punto vista, Nabil et al. (2021) argumenta el uso de varios algoritmos de aprendizaje
automético como redes neuronales profundas (DNN), arboles de decision (DT), regresion
logistica (LR), clasificadores de vectores de soporte (SVC), vecinos méas cercanos (KNN),
bosques aleatorios (RF) y potenciacion del gradiente (GB), para analizar y evaluar los datos de
su investigacion, destacando que las DNN lograron mejores resultados en términos de

precision, recuperacion, puntuacién F1 y métricas de error de clasificacion.

Solis et al. (2018) menciona en su articulo que el Algoritmo de Bosques Aleatorios (RF)
aplicado con 10 variables aleatoriamente seleccionadas, predijo correctamente el 91% de las

deserciones.

Por su parte Ujkani et al. (2022) destaca la Regresion Logistica como una de las técnicas de
aprendizaje automatico mas utilizadas para la construccion de modelos. En su caso el uso del
lenguaje Python con bibliotecas como NumPy y Scikit-Learn, permitié construir un modelo

con una alta precision (90%) y una puntuacion F1 de 0.85.
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3. METODOLOGIA

Esta seccidn describe la metodologia utilizada en esta investigacion. Inicialmente se detallan
las causas mas comunes de abandono estudiantil para luego elaborar una encuesta y obtener
datos donde se utilizara un analisis exploratorio y técnicas de aprendizaje automatico para
obtener resultados para luego entrenar un modelo y probarlo para comparar la precision de las

técnicas seleccionadas.

Seleccién de causas mas comunes de abandono estudiantil

Encuesta

Andlisis de Datos

Entrenamiento del modelo

Pruebas del modelo

llustracion 1. Metodologia propuesta.

6.1 Métodos y técnicas de Recopilacién de datos empleadas

Para recopilar informacidn se hizo uso de encuestas a través de la plataforma Google Forms.
Para ello se definieron preguntas en base a una seleccion de factores comunes en casos de

abandono estudiantil.
6.1.1 Seleccion de factores

Se establecieron 4 causas basadas en la revision de la literatura, de cada dimension se
establecieron factores en base al razonamiento légico y las preguntas de investigacion. La

siguiente tabla detalla lo seleccionado:

Tabla 1. Factores seleccionados

Causa Factores
Académica Académico, Virtualidad
Personal Personal, Familiar
Socioecondmica Econdmico, Social

Psicologico Adaptacion, Motivacion, Salud Mental
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Cada uno de estos factores representa una caracteristica importante basada en la revision de
literatura, la causa academica busca evaluar factores como el rendimiento académico, la
ubicacion del centro universitario, incluso la virtualidad, misma que fue implementada de forma
recurrente durante la pandemia, y, por la situacion actual del Ecuador, ha sido implementada
en diversas ocasiones. En el caso de la causa personal esta busca evaluar factores como el
género, la ubicacion del estudiante, su estado civil, si tiene cargas familiares. La causa
Socioecondmica por su lado busca estudiar la relevancia de factores econémicos y sociales
como el impacto de la situacion actual del pais y las dificultades econdémicas que el estudiante
pueda presentar. También se agregd una causa psicoldgica en el que se busca medir el impacto
de factores como adaptacién, motivacion y salud mental, con el fin de medir la importancia de

este dentro del abandono estudiantil.
6.1.2 Preguntas de la encuesta

En base al uso del razonamiento l6gico, una vez identificado los factores se procedio a elaborar

la encuesta, la cual tenia las siguientes preguntas y opciones:

Tabla 2. Preguntas de la encuesta

Factor Pregunta Tipo
Académico  ¢Cual es tu sede? Opcion Multiple
Académico  ;Cual es tu carrera? Opcion Mdltiple
Académico  ¢En qué semestre estas? Opcion Multiple
Académico  ¢(Como consideras tu promedio? Opcion Mdltiple
Académico  ¢Consideras que no tienes acceso a suficientes Opcion Multiple

recursos académicos?
Académico  ¢Consideras que no hay compromiso de parte de tus ~ Opcion Multiple
profesores?
Virtualidad ¢ Consideras mejor la presencialidad o la virtualidad?  Opcion Multiple
Personal ¢ Como te identificas?
Personal ¢Donde vives?
Personal ¢Quién se encarga de pagar tus estudios? Seleccion Mudltiple
Familiar ¢ Cual es tu estado civil? Opcion Multiple
Familiar ¢Cuantos hijos tienes? Opcion Multiple
Econémico  ¢Cual es tu rango de pago en la universidad? Opcion Multiple
- ¢Consideras que tienes dificultades para pagar tus Opcion Multiple
Econdmico -
estudios?
Econdmico  ;Actualmente estés trabajando? Opcidn Multiple
Econémico  ¢Te sientes agobiado de no poder pagar tus estudios?  Opcion Mdltiple
Social ¢ Te es dificil asistir a la universidad? Opcion Multiple
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Social ¢La situacion del pais te agobia? Opcion Multiple

Social ¢Consideras que ir a la universidad representa un Opcién Multiple

peligro para tu vida?

Social ¢Piensas constantemente en emigrar? Opcion Mdltiple
Adaptacion ¢ Tienes dificultades para adaptarte a la universidad?  Opcion Mdltiple
Adaptacion  ¢No comprendes a tus profesores? Opcién Multiple

. ¢Consideras que no tienes un grupo de estudio o Opcidn Multiple
Adaptacion amigos?
Motivacion  ;Crees que te equivocaste de carrera? Opcion Multiple
Motivacion  ;Consideras que no tienes interés en lo que estudias?  Opcion Multiple
Motivacion  ;Consideras que no tienes motivacion? Opcion Multiple
Motivacion  ;Consideras que tu carrera no tiene salida profesional? Opcion Multiple
Motivacion ¢Consideras que no tienes claras tus metas Opcion Multiple
profesionales?
Motivacion ¢ Tienes muchas responsabilidades? Opcion Multiple
¢Consideras que sufres de depresidn o has pensado en Opcion Mdltiple
Salud Mental quitarte la vida?
¢Consideras que tienes muchos vicios 0 uno muy Opcion Mdltiple
Salud Mental dafino?

Adicional a las preguntas antes mencionadas se incluy6 la pregunta: ;Qué tan probable es que
abandones tus estudios? Con el fin de obtener informacion relevante para el anélisis y la

prediccion de la posibilidad del estudiante de realizar esta accién.
6.2 Métodos y técnicas de Analisis de datos

Con la obtencidn de los datos de 100 estudiantes de la Universidad Politécnica Salesiana sede
Guayaquil se procedid a realizar un andlisis exploratorio de los datos. Como primer paso se
realiz6 una limpieza de datos con el lenguaje Python, utilizando la libreria Pandas, a
continuacion, se utilizo estadistica descriptiva para notar la relacion de ciertas variables para,
posteriormente, proceder a renombrar las variables (ver Tabla 3), luego de esto se aplicaron
varios algoritmos de Machine Learning para obtener resultados y comparar su efectividad al
predecir datos.

Tabla 3. Definicién de variables y medidas

Variable Pregunta
SEDE ¢Cual es tu sede?
CARRERA ¢Cual es tu carrera?
SEMESTRE ¢En qué semestre estas?

PROMEDIO ¢Como consideras tu promedio?



Q15 _REC_ACAD
Q16_COMP_PROF
PREF_VIRTU
GENERO

ZONA
RESP_ESTUD
EST_CIVIL
NUM_HIJOS
QUINTIL
DIF_PAGO
TIPO_TRABAJ
Q05_AGOB_PAG
Q13 _DIF_AS_UNI
Q12_SIT_PAIS
Q14 _PELIG_UNI
Q18_EMIGRAR
Q01_ADAPT_UNIV
Q02_COMP_PROF
Q09 _GRUP_EST
Q03_CARR_EQUI
Q04_INT_EST
Q06_SIN_MOTIV
Q07_SIN_S_PROF
Q17_META_PROF
Q10_MUCH_RESP
Q08_DEPRESION
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¢Consideras que no tienes acceso a suficientes recursos académicos?
¢Consideras que no hay compromiso de parte de tus profesores?
¢Consideras mejor la presencialidad o la virtualidad?

¢ Como te identificas?

¢Donde vives?

¢Quién se encarga de pagar tus estudios?

¢ Cual es tu estado civil?

¢Cuantos hijos tienes?

¢Cual es tu rango de pago en la universidad?

¢Consideras que tienes dificultades para pagar tus estudios?
¢Actualmente estas trabajando?

¢ Te sientes agobiado de no poder pagar tus estudios?

¢ Te es dificil asistir a la universidad?

¢La situacion del pais te agobia?

¢Consideras que ir a la universidad representa un peligro para tu vida?
¢Piensas constantemente en emigrar?

¢ Tienes dificultades para adaptarte a la universidad?

¢No comprendes a tus profesores?

¢Consideras que no tienes un grupo de estudio o0 amigos?

¢ Crees que te equivocaste de carrera?

¢Consideras que no tienes interés en lo que estudias?

¢Consideras que no tienes motivacién?

¢Consideras que tu carrera no tiene salida profesional?

¢Consideras que no tienes claras tus metas profesionales?

¢ Tienes muchas responsabilidades?

¢Consideras que sufres de depresién o has pensado en quitarte la vida?
¢Consideras que tienes muchos vicios o uno muy dafiino?

PROB_ABAND_EST ;Que tan probable es que abandones tus estudios?
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4. RESULTADOS
7.1 Resultados de la encuesta

Se procede a mostrar los resultados mas relevantes de la encuesta. Como primer punto se obtuvo
que el 47% de las personas encuestadas se identifican como mujer, mientras que el 53% se

identifican como hombres, revelando que la participacion fue casi equitativa (llustracién 2).

47%
= Hombre
\ ' 53% ] Mujer

lustracion 2. Resultados de la pregunta ¢ Cémo te identificas?

Los datos también reflejan una mayor participacion de estudiantes del campus Centenario,
siendo esta del 85%, mientras que la participacion del campus Maria Auxiliadora fue del 15%

(HNustracién 3).

15%

= Campus Centenario
\ ’ = Campus Maria Auxiliadora

35%

llustracion 3. Resultados de la pregunta ¢ Cudl es tu sede?
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Los datos también revelan que la carrera con mayor participacion fue la carrera de
Computacién, con cerca del 33% de los encuestados. Luego le siguen la carrera de
Administracion de Empresas con el 10%, Contabilidad y Auditoria con el 9%, Ingenieria
Industrial con el 7% e Ingenieria Automotriz con el 5%; la participacion de otras carreras cuyo

porcentaje sea menor o igual al 4% de participacion, se resume en el 36% (llustracion 4).

5%

B Otras Carreras

u Computacion

 Administracion de Empresas
Contabilidad y Auditoria

H Ingenieria Industrial

10%

m Ingenieria Automotriz

33%

llustracion 4. Resultados de la pregunta ¢ Cudl es tu carrera?
De acuerdo con los datos la participacion tuvo mayor participacion en estudiantes de segundo
semestre (12 personas), quinto semestre (15 personas), sexto semestre (22 personas), séptimo
semestre (12 personas) y octavo semestre (26 personas), siendo este ultimo el que mayor

participacion tuvo (llustracion 5).

30

25

—
(==}

1ro 3ro 4to 5to 6to Tmo 8vo Ono 10mo
Total de estudiantes 4 12 9 1 15 22 12 26 3 1

llustracion 5. Resultados de la pregunta ¢En qué semestres estas?
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También la encuesta tuvo una mayoria de participantes del sur de la ciudad de Guayaquil (48%)
seguido por el norte de la ciudad (29%) y el centro de la ciudad (11%), los datos revelan también
que hubo un 12% de participacion de personas que viven fuera de la ciudad (llustracion 6).

12%

48%
= SUR

= NORTE
= CENTRO
FUERA DE GYE

llustracion 6. Resultados de la pregunta ¢ Doénde vives?

Otro dato importante para conocer a los participantes de la encuesta es su nivel econémico, para
ello se tomaron en cuenta los resultados de la pregunta: “;Cual es tu rango de pago mensual en
la universidad?”, dividiendo las respuestas en 3 categorias: Ingresos bajos para todos los
estudiantes cuyos pagos mensuales a la universidad sean menores o iguales a 200, ingresos
medios para todos los estudiantes cuyos pagos mensuales sean mayores a 200 pero menores 0
iguales a 450, e ingresos altos para todos los estudiantes cuyos pagos mensuales a la universidad
sean mayores a 450 dolares o paguen al contado o con tarjeta de crédito.

Se obtuvo de este analisis que el 52% de los encuestados cuenta con un nivel econémico medio,

el 36% con un nivel econdmico bajo y el 12% con un nivel econdémico alto (llustracion 7).

12%

= Ingresos bajos
= Ingresos medios

= Ingresos altos

llustracion 7. Resultados Nivel Econémico.
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Otro dato importante para conocer a la poblacion es saber el estado civil de los encuestados, los
estudiantes solteros representan el 93.33% del total de la poblacién, mientras que los casados
al 4.76% y aquellos con union libre al 1.90% (llustracion 8); ademas, de los estudiantes solteros
el 98.96% no tiene hijos mientras que el 1.04% tiene un hijo, en cuanto a los estudiantes casados
el 50% de ellos no tiene hijos, el otro 50% tiene solo 1 hijo; de los estudiantes en union libre el

20% no tiene hijos, el 40% tiene 1 hijo y el otro 40% tiene 2 hijos (llustracion 9).

4.76% . 1:90%

H Casado/a
u Soltero/a

B Unidn Libre

93.33%

lustracion 8. Respuestas de la pregunta ¢ Cual es tu estado civil?

08.96%

100.00% 40.00% 40,00%
80.00% 20.00%
50.00%
60.00% —
Unidn Libre
40.00% 0.,00%
Pl Soltero/a
20.,00% 0,00%
— Casado/a
0.00% P .. ..
Sin Hijos 1 hijo 2 hijos
= Casado/a 50.00% 50.00% 0.00%
= Soltero/a 98.96% 1.04% 0.00%
® Unién Libre 20.00% 40.00% 40.00%

lHustracion 9. Numero de hijos
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En cuanto a la situacion laboral de las personas encuestadas tenemos que el 50% de las personas
encuestadas no trabaja, mientras que el 19% trabaja a tiempo completo, el 13% a medio tiempo,
el 10% trabaja a tiempo parcial (jornada menor a 20 horas semanales) y el 8% tiene un

emprendimiento (llustracién 10).

8%
10%
ENo
= Medio Tiempo
50% Tiempo Completo
19% Tiempo Parcial

= Emprendimiento

13%

lHustracion 10. Respuestas de la pregunta ¢Actualmente te encuentras trabajando?

Ademas, del total de encuestados, 67 de ellos respondieron que Un familiar o cercano paga sus
estudios, lo que corresponderia al 64% del total encuestado. También 39 de ellos respondieron
que pagan sus estudios, de estos 3 también seleccionaron que un familiar o cercano ayuda a
pagar sus estudios, el total corresponderia al 37% del universo de encuestados. Las personas
con beca corresponden Unicamente a 4 encuestados, de ellos dos también mencionan que un
familiar cercano paga sus estudios y de estos dos uno indica que el también aporta a pagar sus

estudios, representando, el total, al 4% del universo de personas encuestadas (llustracion 11).

Tengouna beca [l 4%
Un familiar o cercano paga mis estudios NI 64%
Yo pago mis estudios NN 37%

0 10 20 30 40 50 60 70 80

Un familiar o cercano paga mis
estudios
Seriesl 39 67 4

Yo pago mis estudios Tengo una beca

lustracion 11. Respuestas de la pregunta ¢Quién paga tus estudios?
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La encuesta también nos indica que el 45% de las personas considera su promedio estudiantil

bueno, el 38% lo considera muy bueno, el 9% sobresaliente y el 8% regular (llustracion 12).

9%

8%
= Bueno
45%
= Muy Bueno

= Regular
Sobresaliente

38%

lustracion 12. Respuestas a la pregunta ¢ Cémo consideras tu promedio?

Un dato importante a revisar es la relacion entre la dificultad para pagar los estudios y el nivel
econdmicos. Dentro de la encuesta se preguntd: “; Consideras que tienes dificultades para pagar
tus estudios?” y se obtuvieron los siguientes resultados: El 32% considera que suele tener
dificultades, el 27% considera que no mientras que el 41% considera que tiene dificultades para

pagar sus estudios (llustracion 13).

=No
= Si

= A veces

41%

lustracion 13. Respuestas a la pregunta ¢ Consideras que tienes dificultades para pagar tus estudios?

Estos datos se cruzaron con el nivel econdmico y se obtuvo que de las personas con ingresos
altos el 25% no considera que tenga dificultades para pagar la universidad, mientras que el
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33.33% considera que si y el 41.67% considera que a veces suele tener dificultades. Por otro
lado, en las personas de ingresos bajos el 21.05% considera que no tiene dificultades, el 42.11%
considera que si y el 36.84% considera que a veces tiene dificultades. En el caso de ingresos
medios el 30.91% de las personas considera que no tiene dificultades, mientras que el 41.82%

considera que si y el 27.27% considera que a veces suele tener dificultades (llustracion 14).

Ingresos medios

Ingresos bajos

Ingresos altos

0.00% 20.00% 40.00% 60.00% 80.00% 100.00%
Ingresos altos Ingresos bajos Ingresos medios
ENo 25.00% 21.05% 30.91%
" Si 33.33% 42.11% 41.82%
" A veces 41.67% 36.84% 27.27%

lHustracion 14. Nivel econémico vs Dificultad de Pago

Un factor que se tomo en cuenta y que muestra resultados interesantes es el de la virtualidad,
los resultados de la pregunta: “;Consideras mejor la presencialidad o la virtualidad?” nos
detallan que, segun los encuestados, el 43% prefiere las clases presenciales, el 37% prefiere una

combinacion de ambas y apenas el 20% prefiere las clases virtuales (llustracion 15).

37%
’ 43% = Prefiero las clases presenciales

= Prefiero las clases virtuales

= Una combinacion de las dos

20%

lustracion 15. Respuestas a la pregunta ¢ Consideras mejor la presencialidad o la virtualidad?

A continuacion, se muestran los resultados que obtuvieron las preguntas que se clasifican en 5
valores: Muy de acuerdo, De acuerdo, Indiferente, En desacuerdo y Muy en desacuerdo, en

base al 100% de los encuestados (llustracion 16) (Tabla 4).
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(Piensas constantemente en emigrar? o

;Consideras que no tienes claras tus metas profesionales?

(Consideras que no hay compromiso de parte de tus profesores?

E

(Consideras que no tienes acceso a suficientes recursos. . .
(Consideras que ir a la universidad representa un peligro para... 15%

(Te es dificil asistir a la universidad? 16%

(La situacion del pais te agobia?
(Consideras que tienes muchos vicios o uno muy daiiino? 22%
(Tienes muchas responsabili dades? 15%
(Consideras que no tienes un grupo de estudio o amigos? 9%
(Consideras que sufres de depresion o has pensado en quitarte. .. 15%
(Consideras que tu carrera no tiene salida profesional? 28%
{Consideras que no tienes motivacion? 15%
. Te sientes agobiado de no poder pagar tus estudios? 15%

(Consideras que no tienes interés en lo que estudias? 21%

E

{Crees que te equivocaste de carrera? 0

3

E
E 3
5 g

{No comprendes a tus profesores?

Tienes dificultades para adaptarte a la universidad? 23%

0% 10% 20% 30% 40% 350% 60% 70% 80% 90% 100%

mMuy de acuerdo  mDeacuerdo  mIndiferente En desacuerdo  mMuy en desacuerdo

llustracion 16. Resultado de Preguntas

Tabla 4. Tabla de resultados de preguntas

Muy de De . En Muy en
Pregunta acuerdo acuerdo Indiferente desacuerdo desacuerdo
(;T!enes_ dificultades para adaptarte a la 4% 14% 36% 23% 23%
universidad?
¢No comprendes a tus profesores? 3% 19% 39% 27% 12%
¢ Crees que te equivocaste de carrera? 7% 15% 30% 10% 38%
LCon_S|deras que no tienes interés en lo que 4% 10% 3204 21% 33%
estudias?
;Te s!entes agobiado de no poder pagar tus 13% 28% 28% 15% 16%
estudios?
¢Consideras que no tienes motivacion? 7% 19% 40% 15% 19%
@Cons!deras que tu carrera no tiene salida 206 11% 28% 28% 31%
profesional?
¢Consideras que sufres Eje depresion o has 7% 17% 30% 15% 31%
pensado en quitarte la vida?
z,C(_)nsu'j)eras que no tienes un grupo de estudio o 7% 15% 3206 19% 27%
amigos?
¢ Tienes muchas responsabilidades? 14% 31% 30% 15% 9%
¢Consideras que tienes muchos vicios 0 uno muy 206 13% 25% 2206 38%

dafiino?
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¢La situacion del pais te agobia? 26% 24% 30% 10% 10%
¢ Te es dificil asistir a la universidad? 7% 30% 29% 16% 19%
(;pglci)grscl)dpe;?: &u&igaz; la universidad representa un 13% 23% 34% 15% 14%
?;?Jrrl::)ie;gquéurgirggst;enes acceso a suficientes 4% 2206 33% 20% 21%
;;UC’:So:rsol?eesrgrseg;Je no hay compromiso de parte de 6% 24% 41% 17% 12%
(;prcoofr;::gzre‘;zizsq)ue no tienes claras tus metas 506 18% 37% 19% 21%
¢Piensas constantemente en emigrar? 30% 28% 24% 10% 8%

Una Gltima pregunta de la encuesta se centra en saber la probabilidad de que un estudiante
abandone sus estudios, del total general tenemos que el 40% respondi6 que no los abandonaria
(probabilidad de abandonarlos 0%), el 27% respondio que hay poca probabilidad (probabilidad
de abandonarlos 50%), el 24% respondié que no ha pensado en ello (probabilidad de
abandonarlos 25%), el 8% respondi6 que ha estado pensandolo (probabilidad de abandonarlos
75%), y el 1% respondio que los abandonara (100%) (llustracién 17. Respuestas a la pregunta

¢Qué tan probable es que abandones tus estudios?).

1%

= Hay poca probabilidad (50%)

40%
Lo he estado pensando (75%)

No he pensado en ello (25%)
No los abandonaria (0%)
8% = Voy a abandonarlos (100%)

24%

llustracion 17. Respuestas a la pregunta ¢ Qué tan probable es que abandones tus estudios?
7.2 Resultado del analisis
En el andlisis de datos se limpid el Data Frame obtenido de la encuesta para luego renombrar

las columnas (Tabla 3) y transformar los datos en tipos numéricos a través del uso de la libreria

LabelEncoder de Sklearn.
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Luego, para una mejor visualizacion, se obtuvieron cuatro matrices de correlacion basandose
en cada una de las causas seleccionadas (Tabla 1). La matriz de correlacidén permite saber que
tan relacionada estan dos variables, entre mas cercana sea la relacion a 1 mas correlacionada

estan las variables y viceversa.

Para el analisis de las matrices de correlacion se toman en cuenta las variables cuyo valor, en
valor absoluto, de su correlacion superen el umbral de 0.1, luego de 0.15 y luego de 0.2, con el
fin de obtener diferentes grupos de datos con los cuales medir el rendimiento de 4 algoritmos
de aprendizaje automatico como son Arboles de decision (AD), Bosques Aleatorios (AF), K-
Vecinos més cercanos (KNN) y Regresion Lineal (RL). Se utiliza el valor absoluto ya que para
el modelado de datos las variables con correlacion negativa llegan a tomar importancia gracias
a que su relacion aporta una relacion inversa, ademas estas variables pueden llegar a tener

mayor impacto a la hora de predecir, asi como permitir la reduccién del sesgo.

Se puede notar que, en la matriz de correlacion de causas académicas, las variables méas
significativas (umbral en valor absoluto mayor a 0.1) serian: SEDE, CARRERA, SEMESTRE,
PROMEDIO, Q15_REC_ACAD y Q16_COMP_PROF (llustracion 18).

1.0
SEMESTRE 1.00 -0.0
- 0.6
- 0.4
Q15_REC_ACAD S HiE] 1.00

- 0.2

I 0.0

SEDE

CARRERA
SEMESTRE -

PROMEDIO
PREF_VIRTU

Q15_REC_ACAD -

Q16_COMP_PROF -
PROB_ABAND_EST

llustracién 18. Matriz de correlacién - Causas Académicas
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Para las causas personales la matriz de correlacion, las variables mas significativas son:
GENERO y NUM_HIJOS (llustracion 19).

1.0

GENERO --- D 1“
0.8
- 0.6
B
s
e -

- - 0.4
- -0:2
0.0

—-0.2

GENERO
ZONA

RESP_ESTUD
EST CIVIL
NUM_HIJOS -

PROB_ABAND_EST

llustracién 19. Matriz de Correlacién - Causas Personales

Para el caso de la matriz socioecondmica los valores méas significativos son: DIF_PAGO,
TIPO_TRABAJ, Q05_AGOB_PAG, Q12_SIT_PAISy Q14 PELIG_UNIV, (llustracion 20).

10
QUINTIL

DIF_PAGO - 0ils L 0.20 | - 0.1 0.8

TIPO_TRABA| . 0.08 0.16 06
028 030 013 031

Q05_AGOB_PAG - 0.04

- 04
Q13_DIF_AS_UNI- 0.09 Ol 022 039
-02
Q12_SIT_PAIS - 0.06 -m 0.22
Q14_PELIG_UNI --- 0.39 0.11 0.0
Q18_EMIGRAR ﬁ-- oo I
-0.2
PROB_ABAND.EST mm 016 021 -m 011 008 m
I I I I
= Q T g = 0 = o =
E 9 g S 5 = %I ] ﬁ‘
— 1
=] a o ! © Q o
5 & K 8 % 5 2 &z
a w |
€ 2 5 o =5 5 B
= g g| o é a‘ m‘
o4
o 2
a.

llustracion 20. Matriz Correlacion - Causas Socioeconémicas
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Las causas psicologicas, por otro lado, aportan varios datos significativos al analisis. Estas son
las variables que superan el umbral: Q01 _ADAPT_UNIV, Q02 COMP_PROF,
Q03 _CARR_EQUI, QO04_INT_EST, Q06_SIN_MOTIV, QO07_SIN_S_PROF,

Q17_META_PROF, Q10_MUCH_RESP y Q08_DEPRESION (llustracion 21).

QOl_ADAPT_UNIVMO.EB 0.31 0.39 0.40 0.35 040 0.48 0.30 032 0.38

con.con -z [ o . o = IS

QDQ_GRUP_EST—EI.BI 0.45 0.51 0.55 0.37 0.41 0.38 0.43

QD3_CARR_EQUI—D.39ED.45 Mol 0.67 0.37 0.46 0.48 LS8 0.32 0.36 0.34

QO04_INT_EST - 0.40 eRER 0.51 0.6?0.39 0.47 043 mm 0,30

QO06_SIN_MOTIV - 0.35 0.31 0.37 | 0.39 0.31 0.46 0.39

QO7_SIN_S PROF - 0.40 UAWSN 0.55 0.46 0.47 0.31 pHo 0.46 0.36 0.40 0.49

Q17_META_PROF - 0.48 Jul=El/0.37 0.48 043 0.46 0.46 peibly 0.33 0.37 U.37

QO08_DEPRESION - 0.32 0.38 0.32 m 0.39 0.40 037 0.35 pHdel 0.34

Qll VICIOS - 0.38 elvEl 0.43 | 0.36 | ed 017 0.49 037

Q04 INT_EST -
Ql1_VICIOS

Q06_SIN_MOTIV -

Q01 _ADAPT UNIV
Q02_COMP_PROF
Q09 GRUP EST
Q03 CARR EQUI -
Q07_SIN_S_PROF
Q17 META_PROF
Q10 MUCH_RESP
Q08_DEPRESION
PROB_ABAND EST

lHustracion 21. Matriz de Correlacion - Causas Psicologicas

0.34 l 00 t) 09

mos o, csv RNV 5 o mmmmmm

1.0

0.8

- 0.6

-0.4

0.2

Luego de seleccionar las causas se procedio a testear diferentes algoritmos de aprendizaje

automatico; los resultados (Tabla 5) muestran que la Relacion Lineal (RL) no es una buena

técnica para aplicar con nuestro modelo de datos, en este caso el Error Cuadrado (R"2) debe

ser cercano a 1 para tener un buen rendimiento, y los valores se acercan mas a cero o0 incluso

Ilegan a ser negativos; en el caso de los arboles de decisién su mejor rendimiento fue con el

umbral de 0.25 los datos, mientras que los K-Vecinos méas cercano (KNN) tuvo un rendimiento

bajo con un umbral superior a 0.20. EI mejor rendimiento lo obtuvimos con un umbral de 0.20

usando Bosques Aleatorios (RF), lo cual coincide con la teoria ya que en modelos con pocos
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datos suele ser una de las técnicas mas efectiva, en este caso nos dio un rendimiento de 0.82, lo

cual se considera aceptable para un modelo de prediccion.

Tabla 5. Rendimiento de Algoritmos de Machine Learning

Rendimiento

Umbral F1-Score R"2
DT RF KNN RL

0,1 0,64 0,73 0,64 -0,34
0,15 0,55 0,73 0,64 0,15
0,2 0,64 0,82 0,64 0,09

0,25 0,73 0,73 0,55 -0,16
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5. DISCUSION

Los datos han arrojado informacion clave respecto a las causas de abandono estudiantil; de
acuerdo con las matrices de correlacion presentadas y el algoritmo de aprendizaje automético
con mejor rendimiento (algoritmo de Bosques Aleatorios - RF), los factores mas importantes a
la hora de predecir el abandono estudiantil en la Universidad Politécnica Salesiana sede
Guayaquil serian: el género, el semestre en el cual se encuentra un estudiante, su pensamiento
respecto a si escogio o no la carrera correcta, el interés que este tiene respecto a su carrera, que
tan agobiado se siente por sus pagos, si estd motivado y si tiene problemas relacionados con la

depresion.

Sin embargo, dadas las limitaciones de este estudio en cuanto al volumen de datos, al no tener
acceso a una fuente de datos oficial de la universidad, las condiciones descritas podrian variar
con un universo superior de personas, aun asi, dentro de los datos se puede encontrar

informacion valiosa que puede ayudar a identificar problematicas a estudiar a futuro.

Si analizamos las matrices de correlaciones podremos encontrar temas que pueden ser
interesantes de abordar en futuros trabajos; existe una correlacion importante en la matriz
correspondiente a las causas académicas, entre como un estudiante considera el compromiso

del docente y el tener 0 no acceso a suficientes recursos académicos (llustracion 18).

Otra correlacion importante identificada dentro de la matriz de causas socioeconémicas es la
que existe entre la dificultad para asistir a la universidad y la sensacion de peligro (llustracion
20). Por otro lado, la mayor correlacion la podemos notar a en la matriz de causas psicoldgicas;
hay una correlacion muy fuerte entre la sensacion de haber seleccionado mal la carrera y el
interés de un estudiante en la misma, también entre el no tener amistades o grupo de estudios y
la sensacion de que la carrera no tiene salida profesional, también entre no tener un grupo de

estudios y el interés por la carrera (llustracion 21).

Otros datos interesantes también los revela el anélisis de la encuesta. El tema de la migracion
estd muy presente en los estudiantes, habiendo una mayoria que por lo menos lo esta pensando,

quiza esto tenga una relacion muy fuerte con la situacion actual del pais (llustracion 16).
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También hay que mencionar que la mayoria de los encuestados no esta dispuesto a dejar sus

estudios, pero si hay un rango del 25% que se ha planteado hacerlo (llustracion 17).

Un punto que no se incluyé en el analisis fue una seccion con una pregunta abierta, donde los
encuestados podian dejar una opinion respecto a que factor seria decisivo a la hora de abandonar
sus estudios, entre las respuestas dadas las que més resaltaron fueron el no poder seguir pagando
los estudios, la inseguridad, la falta de empleo, el estado de &nimo y el acompafiamiento

docente, lo cual coincide con los resultados de este estudio.
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6. CONCLUSION

Los resultados van acorde a los estudios revisados, el algoritmo que brind6d excelentes
resultados fue Bosques Aleatorios (RF), lo que respalda que sea una de las técnicas mas
utilizadas a la hora de analizar y predecir el abandono estudiantil, tal como se analizo, siendo
factores importantes, hablando especificamente del entorno de la UPS sede Guayaquil, la

economia, la motivacion y la salud mental.

Este estudio pudo revelar factores criticos que son relevantes a la hora de predecir el abandono
estudiantil en la Universidad Politécnica Salesiana sede Guayaquil, destacando la importancia
del género, el nivel académico, la percepcién de la carrera, la motivacioén, las dificultades

econdmicas Yy la salud mental.

Los resultados, que son respaldados por la aplicacion del algoritmo de Bosques Aleatorios (RF),
hacen énfasis en la relacién entre factores personales, académicos y socioeconémicos. Es
imperativo que futuras investigaciones busquen expandir este estudio aportando mas datos y
explorando a mas profundidad los factores que se han identificado, especialmente aquellos que
se relacionan con el compromiso docente y el acceso a recursos académicos, para poder

desarrollar estrategias mas efectivas que eviten a un estudiante abandonar sus estudios.

A pesar de contar con limitaciones que se relacionan con el tamafio de la muestra, este estudio
aporta informacién valiosa para proponer politicas de intervencién enfocadas en la retencién
estudiantil, haciendo énfasis en la necesidad de abordar aspectos relacionados con el bienestar
econdmico y psicoldgico. La colaboracion entre la administracion de la universidad, docentes
y estudiantes es un factor clave para crear un entorno educativo mas equitativo y apoyar al éxito

de sus estudiantes.
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