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RESUMEN

El estudio realizado en la Universidad Técnica Estatal de
Quevedo profundizd en la desercion estudiantil exami-
nando datos académicos, socioecondmicos y personales
a través de técnicas de Soft Computing, utilizando 225
variables y 160,000 registros. Se compararon algoritmos
como Random Forest, Gradient Boosting y SVM, des-
tacando a Random Forest por su precision en predecir
factores criticos que influyen en la desercion. Entre los
factores determinantes se encuentran la nota de corte 2,
la ocupacion del jefe del hogar y la edad del estudiante,
seflalados como los mas significativos para el rendimien-
to estudiantil. Los hallazgos del estudio subrayan la com-
plejidad de la desercidon estudiantil, destacando que los
estudiantes con mayores riesgos de reprobar tienden a
tener notas bajas a mitad de periodo, provienen de ho-
gares con jefes de hogar desempleados o en trabajos no
calificados, y estan en el rango de edad de 40-45 afios.
Por otro lado, los perfiles de estudiantes con mayores pro-
babilidades de aprobar muestran patrones opuestos en
estas variables. Estos resultados resaltan la necesidad de
adoptar enfoques integrales y personalizados para abor-
dar la desercion, considerando tanto factores académi-
C0S como contextos socioeconémicos y personales.
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ABSTRACT

The study conducted at the Technical State University of
Quevedo delved into student dropout by examining aca-
demic, socioeconomic, and personal data through Soft
Computing techniques, utilizing 225 variables and 160,000
records. Algorithms such as Random Forest, Gradient
Boosting, and SVM were compared, with Random Forest
standing out for its precision in predicting critical factors
influencing dropout. Among the determining factors are
the cut-off grade 2, the head of household’s occupation,
and the student’s age, identified as the most significant for
student performance. The findings of the study highlight
the complexity of student dropout, emphasizing that stu-
dents at greater risk of failing tend to have low mid-term
grades, come from households with unemployed heads or
in unskilled jobs, and are in the age range of 40-45 years.
On the other hand, student profiles with higher chances of
passing show opposite patterns in these variables. These
results underline the need for adopting comprehensive
and personalized approaches to address dropout, con-
sidering both academic factors and socioeconomic and
personal contexts.
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INTRODUCCION

El presente proyecto buscé identificar los factores que
intervienen en la desercion de los estudiantes de las
Instituciones de Educacion Superior (IES) para tomar ac-
ciones que nos permita proponer soluciones. Esto debi-
do a que las Instituciones de Educacion Superior cada
5 afios estan expuestas a un periodo de evaluacion y
acreditacion.

En este contexto las Instituciones de Educaciéon Superior
(IES) en Ecuador han reconocido la importancia de iden-
tificar y abordar los factores que afectan el desarrollo
académico de los estudiantes y obstaculizan una ade-
cuada gestion de su formacion. Entre estos factores, las
tasas de retencion y desercion estudiantil han sido iden-
tificadas como areas de preocupacion prioritarias (Tinto,
2010). Las tasas de retencion estudiantil se refieren a la
capacidad de las IES para mantener a los estudiantes
matriculados y comprometidos con su educacion. Una
baja tasa de retencién puede indicar dificultades en el
compromiso de los estudiantes, falta de apoyo académi-
co o problemas en la calidad de la ensefianza.

Por otro lado, las bajas tasas de desercion estudiantil son
un indicador importante de la eficiencia y efectividad de
los programas educativos en las IES (Tinto, 2010). Una
alta tasa de desercion estudiantil puede sefialar obstacu-
los en el proceso de formacion, como la falta de orienta-
cion académica adecuada. En Ecuador, existen diversos
problemas que afectan la continuidad y el progreso de
las actividades académicas de los estudiantes en las IES,
incluyendo el entorno familiar, la situacion laboral de los
estudiantes, la eleccion de carrera, problemas de salud,
barreras socioeconémicas y otros factores personales y
contextuales (Fernandez et al., 2019; Cortés et al., 2019;
Fernandez Villafafiez, 2022). Detectar y comprender es-
tos factores se vuelve fundamental para tomar medidas
efectivas y disefiar estrategias que fomenten la retencion
estudiantil y nos ayude a reducir la desercion estudiantil.

El tema de desercion estudiantil ha sido estudiado des-
de hace muchos afios atras; es asi como en un estudio
realizado por (Murillo Aida y Jurado de los Santos Pedro,
Zabala et al., 2021, hacen uso de un enfoque metodologi-
co descriptivo, donde los datos se recopilaron mediante
un cuestionario ad-hoc con una muestra de 1487 estu-
diantes. Los resultados revelan la importancia de factores
motivacionales y la satisfacciéon personal en la relacion
con la persistencia de los estudiantes en el programa
académico. Se considero que la permanencia y la per-
sistencia son dos procesos independientes que interac-
tlan y tienen un impacto directo en la retencion de los
estudiantes de la educacion superior. Con este trabajo,
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se busca confirmar que un modelo predictivo serviréa para
determinar los factores con mayor impacto en la deser-
cién y retencion estudiantil que un cuestionario ad-hoc.

En otro estudio realizado por Oviedo et al. (2022), se se
plantea la implementacion de un método de agrupacion
que permita integrar de manera efectiva los datos edu-
cativos (socioeconémicos, rendimiento académico y de-
sercion) en la Facultad de Ingenieria de la Universidad
Técnica Estatal de Quevedo. Los resultados obtenidos
a partir de esta investigacion permitieron obtener una
compresion mas profunda de los diversos factores que
influyen en el rendimiento de los estudiantes permitiendo
asi ofrecer a las autoridades institucionales la posibilidad
de identificar estrategias que contribuyan a mejorar la re-
tencién y el rendimiento académico de los estudiantes.
Tomando en cuenta esta investigacion, se compararé si
un método de agrupacion es la mejor forma de obtener
los factores mas influyentes con respecto a la desercion y
retencion estudiantil.

Por otro lado, la investigacion realizada por Donoso et al.
(2010), se evidencié que la retencion de estudiantes en la
educacion superior es un aspecto crucial que ha ganado
relevancia en los ultimos afios, ya que antes no se le otor-
gaba la importancia debida. Esto debido a diversas razo-
nes como la competencia, las presiones de las familias,
las presiones de las instituciones de financiamiento y las
politicas de desarrollo de los paises basadas en el forta-
lecimiento del capital humano avanzado. Se realiz6 tanto
desarrollo tedrico como desarrollo practico para presentar
propuestas de iniciativas dirigidas al sistema educativo y
a las instituciones de educacion en Chile. Con respecto a
este estudio, se buscé determinar cudles son las diversas
razones causantes de la desercion y retencion estudiantil
presentes en las instituciones de educacion en Ecuador.

De igual manera, en la tesis realizada por Mayancela
(2016), se eligid a los estudiantes de la carrera de
Pedagogia debido al bajo indice de titulacion de los estu-
diantes en la modalidad a distancia. Se hizo uso de una
metodologia mixta que permitié determinar el nimero de
graduados, desertores y aquellos que aun no concluyen
Su carrera universitaria. Los resultados obtenidos permi-
tieron ayudar a las autoridades y a la carrera a elaborar
planes de mejora para aumentar el indice de titulacion.
Teniendo en cuenta la investigacion se amplié el estudio
recopilando informacion relacionada al tema no solo con
una carrera en especifico, sino con toda la Universidad
Técnica Estatal de Quevedo.

Segun Bonilla (2019), evidencié una problematica en la
carrera de Publicidad de la Universidad Laica Vicente
Rocafuerte de Guayaquil, misma que esta relacionada



con la falta de conocimiento por parte de los estudiantes
en los ultimos ciclos de colegio. Con el objetivo de abor-
dar esta situacion, se decidié implementar una campafia
de comunicacion que aproveche la popularidad de las
redes sociales, con el propdsito de atraer a estudiantes
nuevos y fomentar una forma diferente y llamativa de las
diferentes plazas de trabajo que ofrece una agencia de
publicidad para contribuir a la retencién de los estudian-
tes que ya estén inscritos en la carrera de Publicidad. Con
respecto a esta tesis se demostré que un modelo predic-
tivo es una herramienta muy poderosa con respecto a el
uso de redes sociales para determinar los factores de la
desercion y retencion estudiantil y presentar soluciones.

Los autores Suarez y Diaz (2015), en su publicacion reali-
zan unarevision sistematica con el objetivo de analizar las
caracteristicas del estrés académico y su impacto en la
salud mental de la poblacion universitaria. Se presentaron
los resultados, incluyendo las definiciones de estrés aca-
démico, desercion estudiantil y estrategias de retencion
y otros aspectos relacionados tomando como referencia
los programas de retencion en Colombia, desde la pers-
pectiva del Ministerio de Educacion Nacional. Teniendo
en cuenta esta investigacion, se agruparon los factores
presentes e influyentes en la desercion y retencion estu-
diantil que tengan que ver con problemas socioeconémi-
cos, problemas psicoldgicos y problemas de rendimiento
académico.

Se recopilaron los datos mediante un cuestionario ad hoc
con 51 items y se utilizaron técnicas descriptivas y de
contraste en el analisis. Como resultado se detecté la pre-
sencia de problematicas socio-familiares que influyen en
los estudiantes provocando el abandono definitivo o tran-
sitorio, teniendo como muestra que el 72% de los estu-
diantes enfrentaron dificultades socio-familiares durante
su trayectoria académica, mientras que el 26% manifestd
desmotivacion hacia los estudios que estaban cursando
y una preferencia por otra titulacion o institucion. La in-
vestigacion realizada, demostré que una metodologia ex
post-facto puede otorgar resultados validos, pero no pre-
cisos debido a que los encuestados podrian falsificar sus
respuestas.

Los autores Cortés et al. (2019), demuestran que princi-
palmente existen 5 factores clave relacionados con las
causas de la desercion estudiantil: factor individual, fac-
tor econémico, factor académico y factor institucional. Se
evidencio un crecimiento en el indice de desercion y la
mayor disponibilidad de datos con que trabajar para po-
der desarrollar modelos. Esto llevo a que cada vez mas
instituciones de la educacion superior de Chile e investi-
gadores estudien el fendmeno de la desercion estudian-
til. Tomando en cuenta los resultados obtenidos aqui, se
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compard la realidad entre las instituciones de educacion
superior de Chile y Ecuador.

En ese sentido Fernandez et al. (2019), utilizaron modelos
explicativos y modelos predictivos para determinar algo-
ritmos en las causas gque influyen en la deserciéon estu-
diantil en el Instituto Tecnoldégico de Costa Rica con el uso
de las variables registradas en el Sistema de indicadores
de Gestion Institucional (SIGI). Se evidencio que el mejor
algoritmo fue “Random Forest” ya que fue capaz de ob-
tener el porcentaje mas alto en la captacion de desercion
real, dando los primeros pasos hacia la construccion de
un modelo predictivo mas robusto que se espera contri-
buya a la toma de decisiones en el Instituto Tecnoldgico
de Costa Rica. Teniendo en cuenta este articulo, se busco
una herramienta diferente a Random Forest para analizar
y tratar los datos que permita la evaluacion de los factores
con mayor impacto a la deserciéon y retencion estudiantil.

Por otro lado, Gonzalez et al. (2020), utilizaron las cade-
nas de Markov en una muestra de 5700 estudiantes de
8 facultades de una universidad publica y regional de
Chile, donde se demostrd que el porcentaje mas alto 39%
de desercion se da en los primeros 2 semestres de las
carreras universitarias que luego se reduce en los semes-
tres posteriores. Esto permitié una fuerte inversién foca-
lizada en el primer afio de las carreras universitarias no
solo para el caso de estudio, sino para todo el sistema
de educacion superior. Con esta investigacion se eviden-
ci6 que el uso de cadenas de Markov es una herramien-
ta capaz de entregar resultados solidos al identificar los
factores con mayor impacto en la desercion y retencion
estudiantil, en este proyecto se busca llegar a resultados
precisos haciendo uso de un modelo predictivo escrito en
lenguaje programacion Python.

En resumen, los estudios e investigaciones analizados
revelan la importancia de abordar diversas probleméa-
ticas relacionadas con la educacion superior, como la
retencion estudiantil, el estrés académico y la falta de
conocimiento en determinadas areas. Estos aspectos in-
fluyen directamente en el rendimiento académico y en la
satisfaccion de los estudiantes. Los hallazgos de estos
estudios aportan conocimientos importantes para tomar
medidas que permitan mejorar la calidad de la educacion
superior, fomentar la retencion estudiantil y promover el
bienestar de los estudiantes en su trayectoria académica.
Estas acciones son fundamentales para el desarrollo de
una educacion inclusiva y de calidad.

Mediante el uso de técnicas de Soft Computing, como la
inteligencia artificial y el aprendizaje automatico, se ana-
lizéd la informacion recopilada para identificar patrones,
correlaciones y tendencias que ayudan a comprender



los factores clave que influyen en la desercion estudiantil.
Estas técnicas permitieron un andlisis profundo de los da-
tos, incluyendo el procesamiento de grandes volumenes
de informacioén y la detecciéon de patrones.

MATERIALES Y METODOS

Esta investigacion se desarrolld en la Universidad Técnica
Estatal de Quevedo, ya que es el lugar donde se encon-
traron las muestras necesarias y donde se obtuvo los
datos que fueron objeto de analisis y tratamiento, para
presentar posibles soluciones en contra de la retencion
y desercion del estudiantado de la Universidad Técnica
Estatal de Quevedo.

Este trabajo maneja una investigacion de tipo descriptivo,
en virtud de que se llevo a cabo la recoleccion de datos
de la plataforma académica de la Universidad Técnica
Estatal de Quevedo (SGA), del cual se obtuvo el dataset
que contenia todos los factores que generan un impacto
a la retencion y desercion estudiantil. En el proceso de la
aplicacion del modelo predictivo se pudo encontrar patro-
nes y tendencias que inciden en el problema planteado.
Luego, toco elaborar el marco tedrico, mismo que pro-
porciond la estructura conceptual esencial para entender,
analizar y abordar el problema, guiando el enfoque y es-
tableciendo una base soélida para el analisis y la discusion
de los resultados. Llevando a cabo una busqueda litera-
tura relevante para el tema.

La metodologia analitica para abordar el estudio de la de-
sercion estudiantil y el tiempo de titulacion implicé una
serie de pasos fundamentales. En primer lugar, se definid
claramente el problema y se recopilaron datos relevantes.
Después, se realizd un analisis exploratorio para identifi-
car tendencias y patrones. Luego, se analizaron los fac-
tores de impacto utilizando técnicas estadisticas para de-
terminar las relaciones entre variables. A partir de estos
analisis, se establecieron patrones y se construyeron mo-
delos predictivos para anticipar situaciones de desercion
estudiantil. Finalmente, se propusieron acciones preventi-
vas y recomendaciones basadas en los resultados obte-
nidos. Esta metodologia analitica proporcioné una estruc-
tura solida para abordar de manera efectiva los desafios
de desercion, permitiendo tomar medidas proactivas y
mejorar el éxito académico de los estudiantes.

Etapa 1: Revision bibliografica:

Se llevd a cabo una revision bibliografica exhaustiva
sobre la desercion estudiantil, centrandose en los moti-
VOS que mas comunmente contribuyen a esta situacion.
La revision abordd una variedad de fuentes y estudios
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académicos para identificar los factores y circunstancias
que pueden llevar a la desercion estudiantil, como dificul-
tades académicas, problemas econémicos, falta de apo-
yo social, desmotivacion, entre otros. Esta revision permi-
tio obtener una comprension mas profunda de los motivos
subyacentes a la desercion estudiantil, proporcionando
una base solida para el desarrollo de estrategias y ac-
ciones preventivas orientadas a reducir los indices de
desercion.

Etapa 2: Identificaciéon de requerimientos:

En este proyecto, se especificaron los requerimientos
y funcionalidades esenciales que Tableau facilitdé para
cumplir con los objetivos planteados. Esto conllevé re-
conocer las caracteristicas y capacidades particulares
de Tableau que se emplearon en el marco del proyecto.
Entre los requerimientos se destacaron la habilidad para
importar y manipular datos, efectuar andlisis y visualiza-
ciones, asi como la generacion de informes y presenta-
ciones detalladas.

Etapa 3: Pruebas y validacion:

En el proyecto se llevaron a cabo pruebas exhaustivas
para evaluar la capacidad del modelo predictivo en es-
tablecer patrones. Estas pruebas implicaron la utilizacion
de conjuntos de datos representativos y diversos, que
abarcaron diferentes escenarios y condiciones relevan-
tes al problema que se estaba abordando. Se analizaron
los resultados obtenidos por el modelo para determinar
si era capaz de identificar patrones significativos y hacer
predicciones precisas.

Etapa 4: Evaluacion y trabajos futuros:

Tras obtener los resultados del modelo predictivo, se re-
comenda realizar una evaluacion exhaustiva para identifi-
car soluciones y proponer campafas contra la desercion
estudiantil. Se analizaron patrones, factores influyentes
y areas problematicas de las cuales se podrian sugerir
intervenciones como programas de apoyo académico y
emocional, becas, tutorias y mejoras en la calidad edu-
cativa. El objetivo fue reducir la desercion estudiantil, pro-
porcionando una experiencia educativa satisfactoria.

Datos

El conjunto de datos para este estudio se extrajo del
Sistema de Gestion Académica de la Universidad Técnica
Estatal de Quevedo. Este conjunto de datos comprende
225 variables y 160,000 registros, que encapsulan una
amplia gama de informacion sobre los estudiantes la cual
seréa esencial para identificar patrones y correlaciones so-
bre la desercion estudiantil.



RESULTADOS Y DISCUSION
Recopilacion de datos

Para desarrollar y afinar el modelo predictivo en cuestidn, se recurrié a un conjunto de datos integrales y minuciosa-
mente recopilados de la plataforma académica de la Universidad Técnica Estatal de Quevedo. Esta base de datos no
solo es rica en informacion académica, sino que también es una fuente invaluable sobre la trayectoria y el progreso
de los estudiantes, documentando meticulosamente sus calificaciones y las asignaturas que han cursado. Aun mas
importante, esta plataforma ofrece una perspectiva holistica del perfil estudiantil, ya que, durante el proceso de matri-
culacion y admision, se solicita a los estudiantes que aporten una amplia gama de informacion personal.

Esta informacién abarca mucho méas que el mero rendimiento académico; incluye aspectos fundamentales como el
contexto socioecondmico, detalles familiares y otros factores personales que podrian tener un impacto significativo
en su desempefo académico. La recopilacion de estos datos es un paso crucial, pues proporciona al modelo una
base sdlida para entender y predecir como estas variadas influencias pueden afectar los resultados académicos de
los estudiantes. Por lo tanto, el modelo no solo se basa en métricas académicas, sino que también incorpora una di-
mension mas personalizada y contextual, mejorando significativamente la precisiéon y relevancia de sus predicciones.
Esto permite adaptar las intervenciones y apoyos educativos de una manera mas efectiva y enfocada, atendiendo a
las necesidades y circunstancias Unicas de cada estudiante.

Tratamiento de los datos

El conjunto de datos analizado comprende un total de 225 variables, proporcionando una amplia gama de informacion
sobre los estudiantes. Sin embargo, no todas estas variables son pertinentes para el enfoque especifico de este estu-
dio. Por lo tanto, se hace imprescindible realizar un proceso de limpieza y filirado de los datos. Este proceso involucra
identificar y descartar aquellas variables que no contribuyen significativamente al tema de estudio del proyecto, con el
objetivo de mejorar la precision y relevancia del anélisis.

En el conjunto de datos existen variables relacionadas con los familiares del estudiante, su ocupacion, nivel educati-
vo y tipo de trabajo. Estas variables se multiplican hasta alcanzar un total de 33 posibles familiares que el estudiante
puede registrar en la plataforma académica. Sin embargo, en la préactica, la mayoria de los estudiantes solo registra
entre 2 y 3 familiares, por lo tanto, es necesario implementar estrategias de manejo de datos faltantes para garantizar
la integridad y la fiabilidad del andlisis realizado. Esto incluye técnicas como la imputacion de datos, eliminacion de
variables con excesivos valores nulos o la utilizacion de métodos estadisticos que se ajusten a la presencia de estos
datos incompletos.

Para crear el modelo predictivo enfocado en la desercion y retencion estudiantil, se consideraron variables que ten-
gan una relacion directa con el rendimiento y la experiencia estudiantil. Variables como «Asignatura», «Nota final»,
«Asistencia %», y «Estado» son cruciales, ya que reflejan directamente el rendimiento académico del estudiante y su
compromiso con los estudios. La «Edad» y «Etnia» ofrecen perspectivas importantes sobre la diversidad y los desa-
fios especificos que enfrentan los estudiantes. Variables como «4El estudiante es cabeza de familia?», «;El estudiante
depende econdémicamente de sus padres u otras personas?», y «;Quién cubre los gastos del estudiante?» proporcio-
nan informacioén valiosa sobre las responsabilidades y presiones econdmicas que podrian influir en la decisiéon de un
estudiante de continuar o abandonar sus estudios. Ademas, el «Nivel de instruccion del Jefe del Hogar» y el «Tipo de
vivienda» podrian indicar el nivel socioecondmico y el entorno de apoyo del estudiante, factores que pueden afectar
la permanencia en la educacion.

Las variables analizadas proporcionan una vision holistica y exhaustiva del estudiante, integrando dimensiones acadé-
micas, personales y socioecondémicas aportando una comprension profunda y precisa de los factores que influyen en
la retencion y desercion estudiantil. Las variables seleccionadas para la investigacion se detallan en la Tabla 1.

Tabla 1: Variables Agrupadas.

Variables Académicas Variables Socioeconémicas Variables Personales
Periodo Familiar parentesco F1 Edad
Carrera ¢Convive F1? Etnia
Nivel Nivel de titulacion F1 Region
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Matriculas Familiar parentesco F2

Corte 1 ¢Convive F2?
Corte 2 Nivel de titulacion F2
Examen Final ;El estudiante es cabeza de familia?

¢El estudiante depende econdmicamente de sus padres u
otras personas?

¢Quién cubre los gastos del estudiante?

¢ Cuél es el nivel de instruccion del jefe del Hogar?

¢Cudl es la ocupacion del jefe del Hogar?

¢ Cual es el tipo de vivienda?

¢Su vivienda es?

Fuente: Elaboracién de autores
Variable dependiente y variables independientes

La variable dependiente en este caso de estudio es la variable “Estado” la cual es la que brinda informacién sobre si
el estudiante aprueba o reprueba la materia, y las demas variables que conforman el dataset actian como variables
independientes.

Proceso de limpieza en Tableau

Tableau ofrece una representacion visual intuitiva y accesible de los datos contenidos en nuestro conjunto de datos,
facilitando su comprension. El proceso comienza con la limpieza de los datos, especificamente abordando los valores
nulos, utilizando la eficiente herramienta de filtrado que Tableau proporciona para este propésito. Esta funcionalidad
permite una identificacion y manejo efectivos de los valores nulos, asegurando que el andlisis posterior se base en un
conjunto de datos.

Tras la eliminacion de las variables que no son relevantes para el proyecto, el enfoque se centra en mejorar la visualiza-
cion de aquellas variables que si tendran un impacto significativo en el estudio del problema. Este proceso es esencial
para destacar los datos mas pertinentes, facilitando un analisis mas efectivo y una comprension clara de los factores
criticos relacionados con la investigacion.

Finalmente, la limpieza de datos se completa, proporcionando una visibilidad clara y detallada sobre las variables es-
pecificamente seleccionadas para este estudio. Este paso crucial asegura que solo los datos més relevantes y Utiles
sean utilizados en el andlisis posterior, permitiendo asi una evaluacion precisa y enfocada de los aspectos clave del
estudio.

Categorizacion de variables

Esta etapa reviste una importancia fundamental en nuestra investigacién, ya que la adecuada categorizacion de las
variables desempefia un papel crucial en la preparaciéon de los datos para su posterior analisis y entrenamiento del
modelo. A través de esta categorizacion, logramos la conversion de datos cualitativos en datos numéricos o cédigos,
lo cual es esencial para su incorporacion efectiva en el proceso de entrenamiento del modelo. Esta transformacion fa-
cilita la interpretacion y procesamiento de los datos, permitiendo un analisis mas estructurado y preciso. Ademas, esta
categorizacion nos permite evaluar y comprender mejor la relacion entre las variables y su impacto en el fendémeno de
estudio, la desercioén y retencion estudiantil.

El resultado de este proceso es un archivo en el que se refleja como se han codificado las variables, lo que brinda
la posibilidad de realizar pruebas y experimentos con el modelo desarrollado. Esta visualizacion de la codificacion
es esencial para comprender como se han transformado los datos y como afecta al rendimiento del modelo en la
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prediccion de la desercion y retencion estudiantil. Este enfoque flexible y controlado nos permite ajustar y mejorar el
modelo a medida que avanzamos en nuestra investigacion.

Balanceo de datos

El balanceo de los datos de un dataset se considera una practica esencial en el campo del procesamiento de datos
y analisis predictivo, especialmente relevante en areas como el aprendizaje automatico y el modelado estadistico. La
necesidad de balancear los datos surge de varios factores criticos que impactan directamente en la eficacia y fiabi-
lidad de los modelos predictivos.

En primer lugar, el balanceo de datos es fundamental para prevenir el sesgo en los modelos predictivos. Un dataset
desbalanceado puede llevar a que el modelo desarrolle una preferencia hacia la clase mas representativa, resultando
en una capacidad reducida para identificar correctamente los casos pertenecientes a la clase minoritaria. Esto es par-
ticularmente problematico en aplicaciones donde la identificacion precisa de las clases menos comunes es crucial,
como en la deteccioén de transacciones fraudulentas o el diagndstico de condiciones médicas raras.

Ademas, el equilibrio de los datos contribuye a la mejora de la precision de las predicciones del modelo. Al asegurar
que las clases minoritarias sean adecuadamente representadas, Ios modelos son capaces de aprender de manera
mas efectiva las caracteristicas distintivas de todas las clases, lo que lleva a un mejor rendimiento general. Otro punto
para destacar es el impacto del balanceo de datos en la sensibilidad y especificidad de los modelos. En contextos
donde es vital acertar en la deteccion de los verdaderos positivos, como en aplicaciones médicas, el balanceo de los
datos puede incrementar significativamente la sensibilidad del modelo, es decir, su capacidad para identificar correc-
tamente los casos positivos, sin comprometer la especificidad, o su habilidad para reconocer los negativos.

Finalmente, el balanceo de datos facilita una evaluacién mas precisa y equitativa del rendimiento de los modelos pre-
dictivos. Los datasets equilibrados permiten que las métricas de evaluacion reflejen de manera mas fidedigna la capa-
cidad del modelo para generalizar y predecir con precision sobre datos nuevos y no vistos anteriormente, evitando asi
evaluaciones sesgadas que podrian sobreestimar el rendimiento real del modelo en situaciones préacticas.

En el proceso de balanceo de los datos de un dataset, se emplearon técnicas avanzadas como Random Under-
Sampling, SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) y SMOTE Tomek para abordar el problema del des-
balance entre clases. Cada una de estas técnicas tiene caracteristicas Unicas que contribuyen de manera significativa
al mejoramiento de la calidad y equidad de los datos, I0 que a su vez impacta positivamente en el rendimiento de los
modelos predictivos.

El uso de estas técnicas de balanceo de datos en conjunto ofrece una solucién mas completa y efectiva para el desafio
del desbalance de clases en datasets. Al equilibrar adecuadamente las clases, se facilita el desarrollo de modelos
predictivos mas precisos, justos y capaces de generalizar mejor sobre datos no vistos, mejorando significativamente
la toma de decisiones basada en datos en diversos campos de aplicacion. Como resultados de los algoritmos men-
cionados se obtuvo:

Tabla 2: Resultados de algoritmos de balanceo.

Dropout Pass Overall IR
Original 3,039 101,795 104,834 33.50
RandomUnderSampler 3,039 3,039 6,078 1
SMOTE 101,795 101,795 203,590 1
SMOTETomek 101,756 101,756 203,512 1

Fuente: Elaboracion de autores

La tabla 2 muestra un resumen de la distribucion de dos clases, ‘Dropout’ y ‘Pass’, en un dataset antes y después de
aplicar distintas técnicas de balanceo de datos. El ‘IR’ (Imbalance Ratio) mide la proporcion entre las clases; un IR de
1 indica que hay un balance perfecto entre las clases.

La eleccion de SMOTETomek esta basada en su capacidad de balancear el dataset (como lo indican los IR de 1 en
las técnicas de balanceo) al tiempo que mejora la calidad de los datos. Al eliminar los enlaces Tomek, que son pares
de datos cercanos pero de clases opuestas, SMOTETomek puede reducir el ruido y las ambigledades en la frontera
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de decision entre las clases. Esto es beneficioso para el modelo predictivo, ya que ayuda a mejorar la generalizacion
y evitar el sobreajuste que podria resultar de la creacion de demasiados datos sintéticos con SMOTE. Por lo tanto, se
prefirio SMOTETomek sobre las otras técnicas por mantener un balance entre las clases y al mismo tiempo limpiar el
dataset para una mejor calidad de los datos de entrenamiento.

Comparacion entre algoritmos

Se realizé una comparativa exhaustiva entre tres algoritmos de aprendizaje automatico ampliamente reconocidos:
Random Forest, Gradient Boosting y Support Vector Machine (SVM), con el fin de determinar cual de ellos muestra
un rendimiento superior en términos de precision predictiva, capacidad de generalizacion y eficiencia computacional.
Cada uno de estos algoritmos tiene sus propias fortalezas y es idéneo para diferentes tipos de tareas y conjuntos de
datos (Tabla 3).

Tabla 3: Tabla comparativa entre algoritmos.

Criterio Random Forest Gradient Boosting Support Vector Machine (SVM)

Complejidad del Modelo Media-Alta Alta Media-Alta
Capacidad para Datos No Lineales Excelente Excelente Excelente
Eensibilidad a Caracteristicas No Baja Media Alta

scaladas
Velocidad de Entrenamiento Répida en paralelo Mas lenta, secuencial Variable, depende del tamafio del dataset
Uso de Memoria Moderado-Alto Moderado-Alto Moderado-Alto
Interpretabilidad Moderada Moderada-Baja Baja

Fuente: Elaboracion de autores

La tabla proporciona una comparativa de tres populares algoritmos de aprendizaje automatico: Random Forest,
Gradient Boosting y Support Vector Machine (SVM), segun diversos criterios de rendimiento (Learn, s.f.).

Rendimiento de modelos

Tras haber procesado meticulosamente los datos, que incluy¢ su limpieza, codificacion y balanceo mediante técnicas
especializadas, se avanzé hacia la fase crucial de evaluacion del rendimiento de varios algoritmos de aprendizaje
automatico, con el objetivo de entrenar un modelo predictivo dptimo. Esta evaluacion fue sistematica y metddica,
tomando en consideracion una variedad de métricas de rendimiento para asegurar una comparacion exhaustiva y
objetiva. Los algoritmos sometidos a prueba incluyeron Random Forest, Gradient Boosting y Support Vector Machine
(SVM), cada uno con sus propias particularidades y potencialidades en el manejo de datos complejos y su habilidad
para generalizar predicciones a partir de nuevas entradas. El proceso de seleccion del algoritmo mas eficaz se baso
en una combinacion de precision predictiva, eficiencia computacional y capacidad de generalizacion, buscando asi el
equilibrio ideal entre rendimiento y practicidad para aplicaciones del mundo real.

* Rendimiento del algoritmo Random forest

Codificando en Python se utiliza la funcién accuracy_score para calcular la precision del modelo, la cual devolvié un
resultado de 98.90%. Esto indica que el modelo fue capaz de predecir correctamente el 98.90% de los casos en el
conjunto de datos de prueba. El soporte para cada clase es casi igual, con 20,397 para la clase 0 y 20,306 para la
clase 1, lo que indica un dataset balanceado, y el soporte total estdn consideradas 40,703 instancias de ambas clases.

* Rendimiento del algoritmo Gradient Boosting

Al aplicar la precision del modelo de clasificacion se obtiene el valor de 98.23%, lo que indica que el modelo fue
capaz de predecir correctamente el 98.23% de las instancias en el conjunto de datos de prueba. El «Reporte de
Clasificacion» de la evaluacion del modelo muestra una precision de la clase ‘0’ del 98%, mientras que de la clase ‘1’
el 100%, lo que podria enmascarar el hecho de que su capacidad para identificar correctamente la clase ‘0’ es sig-
nificativamente mas baja que para la clase ‘1’, lo que sugiere que el modelo podria estar sesgado hacia la clase mas
representada.
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« Rendimiento del algoritmo Maquina de soporte vectorial

En la evaluacion del modelo de clasificacion utilizando el algoritmo de Support Vector Machine (SVM) devuelve una
precision del 98.19%. De las 40,703 muestras evaluadas este modelo indica que existen 20,397 muestras para la clase
‘0’y 20,306 para la clase “1". En el analisis indico que la sensibilidad de la clase ‘0’ es de 0.99 y para la clase ‘1’ de 0.97;
mientras que la media armadnica entre precision y la sensibilidad de ambas clases se ubicd en 0.98.

Grafico de la curva ROC (Receiver Operating Characteristic)

Fig. 1: Curva de Roc.

Fuente: Elaboracion de autores

La figura 1 muestra una grafica de la Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) que compara el rendimiento de
tres modelos de clasificacion diferentes: SVM (Support Vector Machine), Random Forest y Gradient Boosting. La Curva
ROC es una herramienta grafica utilizada para evaluar la capacidad de diagndéstico de un sistema clasificador binario.

En la gréafica, el eje x representa la Tasa de Falsos Positivos (1 - Especificidad), y el eje y representa la Tasa de
Verdaderos Positivos (Sensibilidad). Una curva mas cercana a la esquina superior izquierda indica un mejor rendimien-
to. La linea punteada representa un clasificador aleatorio, con un Area Bajo la Curva (AUC) de 0.5, lo que significa que
no tiene capacidad de clasificacion mejor que el azar.

Seleccion de algoritmo

Tras una cuidadosa evaluacion de las métricas de rendimiento, se selecciono el algoritmo Random Forest para el en-
trenamiento del modelo predictivo debido a su destacada precision y la solidez general demostrada en los resultados
obtenidos. Esta decision se basd en un andlisis comprensivo que ponderd no solo la precision, sino también otros
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indicadores clave de rendimiento que apuntan a la eficacia del algoritmo en el manejo de los datos y su capacidad
predictiva.

Matriz de correlaciéon de modelo predictivo de la totalidad de las variables

Fig. 2: Matriz de correlacion.

Fuente: Elaboracion de autores

La figura 2 muestra una matriz de correlacion, que es una tabla que ilustra la correlacion entre multiples variables.
Cada celda de la matriz muestra el coeficiente de correlacion entre dos variables. Los valores de correlaciéon varian
entre -1y +1:

Esta herramienta es Util para identificar relaciones entre variables, lo que puede ser fundamental para la seleccién de
caracteristicas en el modelado estadistico y en el aprendizaje automatico. Las variables con alta correlacion pueden
llevar a problemas de multicolinealidad en modelos lineales, mientras que en otros modelos pueden indicar caracteris-
ticas redundantes que podrian ser eliminadas para simplificar el modelo.

Siendo las variables Nota corte 1, Nota corte 2 y examen final las que mayor coeficiente de correlacion positiva tienen
denotando como son las variables mas representativas dentro del modelo.

Entrenamiento del Modelo Random Forest con variables agrupadas

Con el propdsito de realizar un anélisis mas detallado, las variables del estudio se clasificaron en tres categorias prin-
cipales: socioeconémicas, académicas y personales. Para cada categoria, se empled el algoritmo Random Forest,
elegido por su eficacia probada, para entrenar un modelo predictivo independiente. A través de este enfoque, se en-
trenaron tres modelos distintos, correspondientes a cada grupo de variables. Posteriormente, se identifico la variable
mas significativa dentro de cada modelo, lo cual permitié destacar la caracteristica individual con el mayor impacto
predictivo en su respectivo conjunto. Este proceso resulté en una comprension mas rica de la influencia especifica de
las variables dentro de sus dominios categorizados.
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* Modelo variables socioecondémicas (Precision del modelo = 94.84%) (Tabla 4).

Tabla 4: Rendimiento de modelo socioecondmico.

Precision Recall F1-Score Support
0 0.95 0.94 0.95 20397
1 0.94 0.95 0.95 20306

Fuente: Elaboracion de autores
Se obtuvo como F1-score 0.95 y 0.95 mostrando un alto rendimiento del modelo del conjunto de variables socioecono-
micas para predecir los dos estados, “Aprobado” y “Reprobado” (Figura 3).

Fig. 3: Heatmap caracteristica mas importante modelo socioeconémico.

Fuente: Elaboracion de autores

Y como variable mas significative “;,Cual es la ocupacion del jefe del hogar?”, demostrando que dicha variable influye
en el rendimiento del estudiante. Esto indica que la ocupacion del jefe de familia tiene una influencia notable en el ren-
dimiento académico del estudiante. Esta influencia puede atribuirse a diversos factores socioeconémicos que estan
intrinsecamente relacionados con la ocupacion, tales como el nivel de ingresos del hogar, la estabilidad econdmica, el
acceso a recursos educativos, y el entorno socio-cultural que proporciona el jefe del hogar.

* Modelo variables académicas (Precision del modelo = 98.34%) (Tabla 5).

Tabla 5. Rendimiento de modelo académico.

Precision Recall F1-Score Support
0 0.97 1.00 0.98 20397
1 1.00 097 0.98 20306

Fuente: Elaboracion de autores
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Se obtuvo como F1-score 0.98 y 0.98 mostrando un alto rendimiento del modelo del conjunto de variables académicas
para predecir los dos estados, “Aprobado” y “Reprobado” (Figura 4).

Fig. 4: Caracteristica mas importante en modelo académico.

Fuente: Elaboracién de autores

Y como variable mas significative “Nota Corte 2” demostrando que la nota del segundo corte evaluativo tiene un im-
pacto critico en el rendimiento del estudiante. Este hallazgo sugiere que el desempefo del estudiante en ese punto
del periodo académico puede ser un predictor clave de su éxito o dificultades futuras. El hecho de que la «Nota Corte
2» sea un indicador tan decisivo puede reflejar varios factores. Por ejemplo, puede ser un reflejo de la capacidad del
estudiante para adaptarse y responder a los contenidos del curso, su habilidad para manejar el ritmo y las demandas
académicas, o puede ser un indicador de la efectividad de las estrategias de estudio empleadas.

* Modelo variables personales (Precision del modelo = 57.91%) (Tabla 6).

Tabla 6. Rendimiento del modelo personal.

Precision Recall F1-Score Support
0 0.59 0.54 0.56 20397
0.57 0.62 0.59 20306

Fuente: Elaboracion de autores

Se obtuvo como F1-score 0.56 y 0.59 mostrando un rendimiento deficiente del modelo del conjunto de variables per-
sonales para predecir los dos estados, “Aprobado” y “Reprobado” (Figura 5).
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Fig. 5. Caracteristica mas importante en el modelo personal.

Fuente: Elaboracion de autores

Y como variable mas significative “Edad” demostrando que la edad del estudiante tiene un impacto critico en el ren-
dimiento del estudiante. Este resultado sugiere que los estudiantes de mayor edad tienden a tener mas responsabili-
dades fuera de las instituciones de educacion superior perjudicando su rendimiento y conllevando a la desercién de
Sus carreras universitarias.

Perfiles de estudiantes

Se determind que las variables mas significativas dentro del conjunto de variables académicas, socioeconémicas y
personales son, en orden de importancia: la nota de corte 2, la ocupacion del jefe del hogar y la edad. Con respecto
a los datos se obtuvo (Tabla 7).

Tabla 7. Nota corte 2.

Rango nota corte 2 Casos de Aprobados % Casos de Reprobados %

0-1 0% 100%
1-2 0% 100%
2-3 7% 93%
34 15% 85%
4-5 49% 51%
5-6 72% 28%
6-7 89% 1%
7-8 97% 3%
8-9 > 99% <1%
9-10 > 99% <1%

Fuente: Elaboracion de autores
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La tabla 10 ilustra claramente la correlacién entre el rango de notas obtenidas en el ‘corte 2’ y los porcentajes de apro-
bacion y reprobacion. Se observa una tendencia donde a medida que el rango de la nota aumenta, el porcentaje de
casos de aprobados se incrementa significativamente, mientras que el porcentaje de casos de reprobados disminuye.
Especificamente, los rangos de notas mas bajos (0-1y 1-2) tienen una tasa de aprobacion del 0%, lo que indica que
todos los estudiantes en estos rangos han reprobado. Por otro lado, en los rangos de notas mas altos (8-9 y 9-10), mas
del 99% de los estudiantes han aprobado, con menos del 1% reprobando.

Esta distribucion puede ser indicativa de un umbral de rendimiento critico en torno al rango de 4-5, donde la mayoria
de los estudiantes comienza a superar la barrera de la aprobacion. Ademas, los datos sugieren que los estudiantes
con notas en el rango de 5-6 o superiores tienen una alta probabilidad de aprobar. Estos resultados pueden ser fun-
damentales para entender la eficacia de los métodos de ensefianza y evaluacion aplicados, asi como para identificar
areas de mejora en el soporte educativo a los estudiantes que se encuentran en los rangos de notas inferiores.

Tabla 8. Edad.
Rango de edad Casos de Aprobados % Casos de Reprobados %
17-20 95% 5%
20-25 95% 5%
25-30 95% 5%
30-35 94% 6%
35-40 95% 5%
40-45 93% 7%
45-50 98% 2%

Fuente: Elaboracion de autores

Los datos mostrados en la tabla 8 reflejan una alta tasa de aprobacién generalizada a través de los distintos rangos de
edad, manteniéndose consistentemente por encima del 90%. Sin embargo, si se analizan los porcentajes mas bajos
de aprobacion, se observa que el rango de edad de 40-45 afios tiene un porcentaje ligeramente mayor de reprobacion
(7%) en comparacioén con los otros grupos.

Una explicacion hipotética para este aumento relativo en la tasa de reprobacion en el grupo de edad de 40-45 afios
podria estar relacionada con varias transiciones y desafios que son comunes en esta etapa de la vida. Estos pueden
incluir responsabilidades crecientes tanto en el ambito profesional como en el personal, como cargos de alta direccion
que demandan mas tiempo o el cuidado de familiares mayores, ademés de la crianza de los hijos. Estas responsa-
bilidades podrian resultar en una menor disponibilidad de tiempo y recursos para dedicar al estudio y la preparacion
para evaluaciones, resultando en un impacto negativo en el rendimiento. Ademas, es posible que existan factores
psicosociales, como el estrés o la fatiga acumulada, que podrian afectar a este grupo etario. También podria haber un
componente de adaptacion a nuevas tecnologias o metodologias de aprendizaje que son mas utilizadas en las evalua-
ciones modernas, lo cual podria suponer una barrera adicional para este grupo de edad en particular.

La Tabla 9 muestra una comparacion de las tasas de aprobacion y reprobacion basadas en la ocupacion del jefe de
hogar. Es destacable que los ‘Inactivos’ y ‘Trabajadores no calificados’ tienen las tasas mas altas de aprobacion con
un 96%, mientras que ‘Operadores de instalaciones y maquinas’ presentan la tasa de aprobacién mas baja con un
91%. Aunque las diferencias son relativamente pequefias, estos resultados podrian sugerir que aquellos jefes de hogar
que no participan activamente en la fuerza laboral, o que estan empleados en trabajos que no requieren calificacion,
podrian tener mas tiempo o recursos para apoyar a los miembros del hogar en sus procesos educativos, o que podrian
vivir en

contextos que de alguna manera favorecen la aprobacion en las evaluaciones consideradas.

Por otro lado, la menor tasa de aprobacion entre los ‘Operadores de instalaciones y maquinas’ podria reflejar las exi-
gencias de tiempo y atencién asociadas con este tipo de trabajo, que podrian limitar la disponibilidad para el apoyo
educativo o involucramiento en actividades de aprendizaje. Basado en los conjuntos de datos proporcionados, se

pueden esbozar dos perfiles distintos para los estudiantes con la mayor probabilidad de reprobar y los que tienen la
mayor probabilidad de aprobar, respectivamente.
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Tabla 9: Comparacion de las tasas de aprobacion y reprobacion

Ocupacion

Casos de Aprobados %

Casos de Reprobados %

Desocupados

94%

6%

Empleados de oficina

95%

5%

Fuerzas armadas

95%

5%

Inactivos

96%

4%

Oficiales operarios y artesanos

95%

5%

Operadores de instalaciones y maquinas

91%

9%

Personal directivo de la administracion publica y empresas

93%

7%

Profesionales cientificos e intelectuales

96%

4%

Técnicos y profesionales de nivel medio

94%

6%

Trabajador calificado agropecuarios y pesqueros

94%

4%

Trabajador de servicios y comerciante

95%

5%

Trabajadores no calificados

96%

4%

Fuente: Elaboracion de autores

Perfil del estudiante con mayor probabilidad de reprobar

+ Edad: En el rango de 40-45 afios, por tener un porcentaje ligeramente mayor de reprobacion.

+ Ocupacion del jefe de hogar: Hogar con jefe de hogar como ‘Operador de instalaciones y maquinas’, por mostrar

una tasa de aprobacion més baja.

* Nota de corte 2: Rangos de nota de 0-3, ya que estos rangos tienen los porcentajes mas altos de reprobacion, con
un 0% de aprobados para los rangos de 0-1y 1-2, y solo un 7% para el rango de 2-3.

Perfil del estudiante con mayor probabilidad de aprobar:

« Edad: En el rango de 45-50 afios, donde la tasa de aprobacion es la mas alta.

+ Ocupacion del jefe de hogar: Hogar con jefe de hogar ‘Inactivo’ o “Trabajador no calificado’, ambos con las tasas

mas altas de aprobacion.

* Nota de corte 2: Rangos de nota de 8-10, ya que estos rangos tienen los porcentajes méas bajos de reprobacion y

mas del 99% de casos de aprobados.

Tabla 10. Perfil del estudiante

' Rango de - . Rango de nota Casos de Aproba- Casos de Reproba-
Perfil edad Ocupacion del jefe de hogar oorte 2 dos % dos %
Mayor probabilidad de g Operadores de instalaciones y g o o
reprobar 40-45 maquinas 03 91% 9%
Mayor probabilidad de 3 Inactivo o Trabajador no ) o o
aprobar 46-50 calificado 8-10 >99% <1%

Fuente: Elaboracion de autores

La presente investigacion ha revelado que la ocupacion del jefe del hogar (Tabla 10), la nota de corte 2 y la edad
del estudiante siendo parte de conjuntos de variables académicas, socioecondmicas y personales juegan un papel
crucial en el rendimiento académico y la desercion estudiantil en la Universidad Técnica Estatal de Quevedo. Estos
resultados coinciden parcialmente con los hallazgos de Oviedo et al. (2022), quienes también identificaron la signifi-
cativa influencia de factores socioecondémicos, académicos e individuales en el rendimiento estudiantil. Sin embargo,
a diferencia Contreras et al. (2020), que reconocen la preeminencia de factores académicos pre-universidad, factores
demogréficos y factores socioecondmicos. este estudio destaca la complejidad y la naturaleza multifacética de la

desercion estudiantil.
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La influencia de la ocupacion del jefe del hogar sugiere
que el contexto socioeconémico del estudiante no puede
ser ignorado al disefiar estrategias de intervenciéon edu-
cativa. Esta observacion es crucial para el desarrollo de
politicas inclusivas que aborden las necesidades de una
poblacion estudiantil diversa. Por otro lado, la importancia
de la nota de corte 2 como un indicador temprano de ries-
go de desercidn subraya la necesidad de implementar
sistemas de apoyo académico temprano para estudian-
tes en riesgo.

Ademas, la edad se ha demostrado como un factor di-
ferenciador en el rendimiento académico, lo que plantea
preguntas sobre cémo las universidades pueden adaptar
sus servicios de apoyo para satisfacer las necesidades
de los estudiantes de diferentes grupos de edad. Este
hallazgo desafia la nocién tradicional de que los facto-
res académicos son los Unicos determinantes del éxito
estudiantil y abre nuevas lineas de investigacion sobre el
impacto de la madurez y las responsabilidades externas
en la educacion superior.

Sin embargo, este estudio no esta exento de limitacio-
nes. La investigaciéon se centrd exclusivamente en una
institucion, lo que puede afectar la generalizacion de los
resultados. Futuros estudios deberian explorar la interac-
cion de estos factores en diferentes contextos educativos
y culturales para obtener una comprensién mas holistica
de la desercion estudiantil.

CONCLUSIONES

La investigacion en la Universidad Técnica Estatal de
Quevedo sobre los factores que afectan el rendimiento
académico de los estudiantes ha arrojado conclusiones
significativas. Se ha identificado que tres elementos cla-
ve. La ocupacion del jefe del hogar, la nota del segundo
corte evaluativo y la edad del estudiante emergen como
indicadores cruciales en la influencia del rendimiento
académico y la retencion estudiantil.

Por un lado, se ha esbozado el perfil de los estudiantes
con mayor probabilidad de reprobar: aquellos en el rango
de edad de 40-45 afos, provenientes de hogares donde
el jefe tiene ocupaciones como operador de instalaciones
y maquinas, y con notas de corte 2 en los rangos mas
bajos (0-3). Por otro lado, el perfil de los estudiantes con
mayor probabilidad de aprobar incluye a aquellos en el
rango de edad de 45-50 afios, de hogares con jefes inac-
tivos o trabajadores no calificados, y con notas de corte 2
en los rangos mas altos (8-10).

Estos hallazgos enfatizan la necesidad de estrate-
gias educativas integrales que consideren el bienestar
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socioecondmico y personal de los estudiantes, mas alla
de los aspectos puramente académicos. La implementa-
ciéon de politicas y programas que aborden estas varia-
bles puede contribuir significativamente a mejorar la re-
tencion estudiantil y el éxito académico en la Universidad
Técnica Estatal de Quevedo.

Los resultados subrayan la importancia de adoptar un
enfoque holistico en la educacién, reconociendo que el
rendimiento académico es el resultado de una compleja
interaccion de factores académicos, personales, y so-
cioecondmicos, y destacan la importancia de politicas
y programas educativos que consideren integralmente
el contexto socioecondémico y las etapas de vida de los
estudiantes para mejorar su rendimiento y experiencia
educativa.
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