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INFORMACION GENERAL

Contextualizacion del tema

La educacién constituye una pieza clave para el desarrollo social y econdmico de una nacion,
en Ecuador, a pesar de los esfuerzos del Ministerio de Educacion (MINEDUC) por mejorar el
acceso y la calidad educativa, también persisten limitaciones respecto a la permanencia y
finalizacion de los estudios; un porcentaje elevado de estudiantes abandona la educacién sin
culminar y se conoce como escolaridad inconclusa. Esta condicién tiene efectos negativos sobre

el acceso a los trabajos y refuerza la pobreza y desigualdad social (Mejia, 2023).

A modo de solucién, el uso de tecnologias avanzadas como son el Machine Learning o Data
Science puede ser una alternativa innovadora para hacer uso de grandes volimenes de datos e
identificar patrones de riesgo de desercion escolar; los modelos predictivos que se pueden
implementar permitirian identificar tempranamente a los estudiantes vulnerables y desarrollar

acciones de intervencién mds adecuadas que mejoren la retencion escolar (Benalcazar, 2024)

La presente investigacion propone explorar la aplicacién de un modelo con Machine Learning
en el MINEDUC para analizar la escolaridad inconclusa; tal investigacion tiene el propdsito de
constituir un conocimiento util para una toma de decisiones en el dmbito educativo v,
finalmente, proponer acciones que favorezcan la disminucién de este problema, como entregar

mejores oportunidades de aprendizaje y desarrollo a los estudiantes del Ecuador.
1.2. Analisis de la Escolaridad Inconclusa: Situacion Actual en el MINEDUC

Un importante reto presenta el pais, en cuanto a la reduccién de la desercién, el MINEDUC
estima que un 20% de los estudiantes abandona la educacién formal antes de finalizar la
educacion media, un porcentaje que en las zonas rurales se incrementa a mas del 30% en las
zonas urbano-marginales (Mejia, 2023), se trata de un fenémeno que pone en evidencia las

desigualdades todavia existentes en el pais en el acceso y calidad educativa.

La implementacion de programas de inclusién y becas por parte del gobierno no ha sido
tampoco suficiente para hacer frente a este problema; en este sentido, es posible concluir que
la aplicacién de Data Science y Machine Learning juega un papel clave para comprender y ayudar
a mitigar la desercién escolar; estos elementos permiten realizar analiticas mas precisas y con
mayor profundidad, determinar las caracteristicas que definen el abandono escolar y que sirven

de base para las politicas educativas basadas en datos (Benalcazar, 2024).



Asi, el uso de modelos predictivos por parte del MINEDUC permitiria anticipar qué
estudiantes tienen mayor riesgo de abandonar la educacion escolar y poder implementar, por
tanto, acciones que tratara de evitar el abandono, esta practica podria también ayudar a
optimizar la utilizacidn de los recursos y, sobre todo, contribuir a incrementar la permanencia

escolar en el pais.
1.3 Anadlisis de los Factores

La escolaridad inconclusa en Ecuador es un fendmeno con multiples determinantes que
abarca las variables socioecondmicas, culturales, familiares y del sistema educativo; entre los

factores mas criticos se pueden resaltar:

Factores socioecondémicos: La pobreza y la presion por tener que trabajar temprano hacen

que los estudiantes no continuen su escolaridad (Jaramillo, 2022).

Factores culturales: En determinadas comunidades se considera que la educacién no es
fundamental y se perpetuan los roles de género, lo que impide que las nifias y adolescentes

accedan a la escolaridad (Monteros, 2024).

Factores familiares: La ausencia de nucleos familiares, problemas de violencia, la migracion,

entre otros, exacerban los niveles de desercion escolar (Tumbaco, 2022).

Factores del sistema educativo: La infraestructura educativa inadecuada, el acceso escaso a
la tecnologia y los programas de apoyo deficientes, como las tutorias, tienen un efecto en la
desercién escolar (Jaramillo, 2022), un modelo de Machine Learning podria incorporar estas
variables para realizar una prediccion mas adecuada de qué estudiantes se encuentran en mayor

riesgo de abandono de la escolaridad y poder implementar acciones para su atencién.
1.4 Escolaridad Inconclusa y el uso del Machine Learning

El abandono escolar tiene impactos tanto a nivel individual como colectivo. Al nivel
individual, limita el acceso a empleos de calidad y perpetua en el tiempo los ciclos de la pobreza,
aumentando la vulnerabilidad social de los jovenes (Freire, 2023); a nivel social, se agravan las
desigualdades econdmicas y se reduce la competitividad laboral del pais; ademas, se enfrenta a
un uso ineficaz de los recursos publicos, donde las inversiones en educacién no producen los
efectos presuponen que se generen al tener estudiantes que no son escolarizados. En este
sentido, queda evidenciada la necesidad de estrategias educativas que estén soportadas en las

nuevas tecnologias para tratar la escolaridad inconclusa.



La eventual implementacion de Machine Learning por el MINEDUC tiene la potencialidad de
facilitar la gestion de datos educativos, lo que permitiria detectar a estudiantes con riesgo de
escolaridad inconclusa de manera mas temprana, asi como mejorar la toma de decisiones en las
politicas educativas. Mediante la prediccién, se puede dar paso al desarrollo de programas de
intervencidén para las aulas, una optimizacidn de los recursos y contribuir a una educacién mas

inclusiva y equitativa.
Problema de investigacion

El ndcleo de la presente investigacion trata sobre la aplicacion de un modelo de Machine
Learning orientado a la identificacidon de los factores por los que se produce la escolaridad
inconclusa del sistema educativo ecuatoriano, en especifico, del conjunto de alumnos y alumnas
consideradas por el sistema del MINEDUC, a pesar de que el Gobierno ha puesto en marcha
diferentes politicas publicas en el ambito educativo orientadas a la reduccion de la reduccion de
la desercion escolar, aun hay un porcentaje de estudiantes que abandona sus estudios entre
completar la educacion basica y la educacién media, lo que perjudica el desarrollo personal de
los estudiantes abandonantes y, ademas, limita el acceso a mejores oportunidades laborales

(Mejia, 2023).

El proyecto se encuentra en busqueda de la identificacion de un modelo predictivo de
abandono escolar que el MINEDUC puede utilizar de forma muy efectiva y precisa para la
identificacion de aquellos estudiantes que estdn en alto riesgo de abandono de sus estudios. La
aplicacion de Machine Learning pueden resultar Utiles para el analisis de volimenes de datos
educativos, la identificacién de patrones de abandono de la educacién y, a su vez, para el disefio

de las estrategias de intervencion a partir de la evidencia (Benalcdazar, 2024).

Como consecuencia de esta problematica surgen preguntas que pueden ser consideradas
fundamentales en el dmbito del sistema educativo ecuatoriano: ¢Cuales son aquellos factores
que emergen como los principales en la desercion escolar? ¢Puede preverse con antelacidn
cudles de esos estudiantes estdn en mayor riesgo de abandonar sus estudios? y épuede un
modelo de Machine Learning colaborar en favor de la anticipacion a la desercidn y a la formacion

de estrategias mas efectivas?



Objetivo general

Usar un modelo de Machine Learning para el analisis de la escolaridad inconclusa en

estudiantes del Ministerio de Educacién
Objetivos especificos

= Contextualizar los fundamentos tedricos sobre la escolaridad inconclusa, el uso de
Machine Learning en la educacién y su aplicacion en la deteccién de factores de riesgo
en el abandono escolar.

= Diagnosticar los factores determinantes en la desercién escolar en Ecuador, mediante
el andlisis de datos proporcionados por el MINEDUC.

= Aplicar un modelo de Machine Learning que permita evaluar el riesgo de desercion
escolar en estudiantes del sistema educativo ecuatoriano.

= Evaluar la propuesta mediante el criterio de especialistas.
Vinculacion con la sociedad y beneficiarios directos:

Este proyecto tiene un impacto en la sociedad, ya que busca reducir la escolaridad inconclusa
en Ecuador mediante un modelo de Machine Learning que aplica el Ministerio de Educacidn, la
vinculacidn con la colectividad se llevard a cabo mediante un andlisis educacional de los datos y
la aplicacién de estrategias que permitan la deteccidn anticipada de los y las jévenes en riesgo

de desercion escolar.

Como contribucién a la sociedad, el modelo facilitara el incremento de la escolaridad, lo que,
a la larga, podra contribuir a la reduccién de la pobreza, el desempleo y desigualdades sociales.
Ademas, se ayudara a profundizar la equidad educativa al poder identificar con exactitud a la
poblacién estudiantil que se considere mads vulnerable, de modo que los esfuerzos e insumos

del MINEDUC puedan ser utilizados de una manera mas eficaz.

Los beneficiarios directos que se veran beneficiados por el proyecto son los y las jovenes en
riesgo de desertar de la escuela, el Ministerio de Educacidn, los docentes, directivos educativos
que podrdn aprovechar los resultados del modelo a fin de retener a los y las jovenes e

incrementar la calidad del sistema educativo ecuatoriano.



CAPITULO I: DESCRIPCION DEL PROYECTO

1.1. Contextualizacion general del estado del arte

1.1.1. Escolaridad inconclusa y abandono escolar.

La escolaridad inconclusa, representa una de las principales barreras al desarrollo social y
econdémico de los paises. En palabras de Mejia (2023), el abandono escolar se produce cuando
los estudiantes no llegan a concluir el tramo de educacion basica o media antes de abandonar
definitivamente la escuela, lo que provoca una repercusion negativa en su futuro laboral, su
integracién a la sociedad o al bienestar general del joven pero, ademas, en un problema que da
cuenta de la desigualdad; dado que, aquellos jévenes que abandonan sus estudios lo haran con
mas dificultades en llegar a contar con un empleo formal y, posteriormente, en mejorar su
calidad de vida. Se contabilizan multiples factores que inciden con el abandono escolar; Jaramillo
(2022) hace hincapié en lo socioecondmico (pobreza, el trabajo desde muy pequefio, etc.) como
las principales causas, y Monteros (2024) menciona que en comunidades rurales, culturales y de
género (la educacién no se consideraba como prioridad en su grupo, el hecho de que, en muchas
ocasiones, la educacién, no es una prioridad en su grupo, pero si lo es para las nifas y los

adolescentes) son otros elementos a tener en cuenta.

Tampoco los programas gubernamentales, se han mostrado positivos en el total de su
implementacién, dadas las carencias detectadas en los programas de becas o ayudas
econdmicas, los cuales si han conseguido progresivamente una disminucién del abandono
escolar y la escolaridad inconclusa, sin embargo, lejos de la erradicacién del abandono. Ello nos
lleva a urgir una nueva forma de aproximacién para poder hacer el analisis del abandono escolar
y la escolaridad inconclusa, y es la del uso de nuevas tecnologias que permitan hacer anilisis
mas profundos de los factores que estan en juego en la escolaridad inconclusa, identificando

patrones y estrategias de prevencion.
1.1.2. Aplicacién del Machine Learning en el ambito Educativo

Aprovechando el desarrollo tecnoldgico, se han implementado nuevas herramientas con el
objetivo de mejorar la calidad educativa y la reduccion de la desercidn escolar; en este contexto
Benalcazar (2024) sostiene que el Machine Learning ha sido una alternativa utilizada para
analizar grandes volimenes de datos con el fin de predecir tendencias en la conducta de los
estudiantes; estas técnicas han sido utilizadas con éxito en distintos paises del mundo para
determinar factores de riesgo que pueden verse ligados a los indicadores de desercion escolar

y para la creacidn de planes de intervencion especificos.



Entre las aplicaciones mas utilizadas se encuentran los modelos de prediccion que son
implementados a través de algoritmos Machine Learning como la regresidn, este tipo de
modelos analizan datos histdricos de un estudiante en particular que pueden incluir el
rendimiento escolar, los dias de asistencia y el contexto socioeconémico del alumno para
determinar su propension a abandonar sus estudios. Tumbaco (2022) seiala que combinar el
Big Data y el Machine Learning son métodos que permiten resultados mas precisos en la
identificacion de patrones en la desercion; aun asi, uno de los retos que presentan estos

modelos es la calidad de los datos).

Sin embargo, en este avance existen desafios que continlan en la investigacion. La
aplicabilidad de estos modelos en distintos contextos educativos y su convergencia con politicas
publicas son parte de esta dificultad; el presente trabajo pretende buscar esta brecha al utilizar
un modelo de Machine Learning desde esta perspectiva hacia un modelo determinado para el
sistema educativo ecuatoriano, y la aplicabilidad de este en el contexto del Ministerio de

Educacién.
1.1.3. Beneficios y Desafios del Uso de Machine Learning en el MINEDUC

El uso de un modelo de Machine Learning en el MINEDUC puede suponer una transformacion
importante de la gestiéon educativa y de la mejora de la identificacion preventiva de los
estudiantes en riesgo de desercidn escolar; Freire (2023) habla de sistemas educativos que han
incorporado tecnologias de la llamada prediccién de aprendizaje y que han mejorado sus tasas
de desercién escolar, lo que a su vez les otorga la capacidad de atender a los estudiantes mas
vulnerables antes de que abandonen la escuela; los beneficios de esta practica son los

siguientes:

= |dentificacion de los riesgos de forma temprana: el modelo identifica a los estudiantes
en riesgo de desercion a partir del estudio de datos histéricos y de factores contextuales
en tiempo real.

= Eficiencia en la utilizacién de los recursos: facilita el hecho de que las politicas y los
programas de la educacién se enfoquen a los sectores donde las tasas de desercion son
mas altas.

Por otro lado, la adopcién de Machine Learning en el MINEDUC no estd exenta de desafios.
Segun Benalcazar (2024), uno de los problemas es la resistencia al cambio en las instituciones
educativas, donde persisten los mecanismos de andlisis y evaluacién tradicionales; tampoco
existe en la actualidad una normativa o regulacion que garantice la privacidad y la seguridad de

los datos extraidos de los estudiantes en la practica educativa; frente a estos desafios, es



necesario contar con un enfoque colaborativo entre el MINEDUC, las instituciones educativas y
los expertos en inteligencia artificial; el objetivo de la investigacién que aqui se presenta no esta
solo orientado a aplicar un modelo de prediccién que funcione, sino que también se centra en
la viabilidad de su exploracion, es decir, en la implementacion y sostenibilidad de su aplicacion

en el sistema educativo ecuatoriano.

1.2.Proceso investigativo metodolégico

1.2.1. Enfoque de la Investigacion

La investigacion que aqui se presenta adoptara un enfoque cuantitativo puesto que persigue
hacer una encuesta de quince preguntas cerradas con el objetivo de recolectar y analizar datos
numéricos que faciliten el desarrollo de un modelo de prediccién de escolaridad inconclusa a
partir de la técnica del Machine Learning, este enfoque generard informacidon numérica que
permite medir con precision la relacién entre variables y predecir la desercidn escolar existente
en funcidn de los datos histdricos obtenidos a través de datos del Ministerio de Educacién

(MINEDUC).

Para la recopilacidon de datos, se aplic6 un muestreo no probabilistico por conveniencia,
encuestando a diecinueve personas seleccionadas por el conocimiento del tema. La encuesta

utilizada se encuentra en el Anexo 1.
1.2.2. Tipo de Investigacion
Este estudio se desarrollara bajo un disefo exploratorio, descriptivo y correlacional.

En la primera fase del estudio, el caracter exploratorio permitird analizar los factores que
contribuyen a la escolaridad inconclusa en Ecuador, identificando variables relevantes sin
establecer relaciones causales definitivas; posteriormente, en la fase descriptiva, se llevara a
cabo un andlisis detallado de los datos abiertos del Mineduc, con el propdsito de caracterizar las
principales variables que influyen en el abandono escolar y determinar su distribucién en Ia
poblacién estudiantil, finalmente, el estudio adoptara un enfoque correlacional, en el cual se
aplicard Machine Learning para establecer relaciones entre las variables estudiadas y predecir
la probabilidad de desercidon escolar, este enfoque metodolégico permitird comprender el
problema en profundidad y aplicar una herramienta analitica basada en datos, que ayude a

reducir la desercion escolar en Ecuador mediante estrategias de intervencién temprana.



1.3.3. Métodos, Técnicas e Instrumentos

La investigacidn llevara en primer lugar, el método cientifico cuantitativo como método de
investigacion, el cual estara orientado a técnicas de recoleccion y andlisis de datos mediante 19

encuestas.

La recolecciéon de datos para la investigacion serd uno de los primeros pasos de esta
investigacion. En esta etapa se realizaria la obtencién de aquellos datos de alumnos con periodos
histéricos, los cuales ya han proporcionados a la investigacién MINEDUC con aquellas variables
sociodemograficas, académicas y familiares. La muestra de los datos en la investigacion serd la

recoleccion de los datos, mediante técnicas de depuracidn y normalizacién de datos.

1.3. Analisis de resultados

A continuacidn, se presentan los resultados obtenidos en la encuesta aplicada a los
participantes de la investigacién. Este proceso permitid recopilar informacion relevante sobre
las caracteristicas y opiniones de los encuestados, lo cual servird de base para interpretar los
factores relacionados con la escolaridad inconclusa. Cada grafico sera analizado de manera
individual, utilizando un lenguaje claro y sencillo, para comprender mejor el perfil y la situacién

de los estudiantes.
Figural

Pregunta 1

¢Cudl es su edad?

19 respuestas

2(10,5 %)2 (10,5 %) 2(10,5 %)

1(53%) 1(53%) 1(5,3%) 1(53%) 1(53%) 1(53%)

21 23 26 27 30 34 35 36 37 38 40 53

En este grafico se observa que participaron 19 personas en la encuesta. Las edades son
variadas, pero hay grupos que destacan. Por ejemplo, las edades de 27 y 30 afios son las mas

comunes, ya que cada una tiene 3 personas, lo que representa 15,8% de los encuestados.

También hay varios participantes de 21, 23 y 34 afios, con 2 personas en cada grupo, que

representan 10,5% cada uno. En cambio, hay edades menos frecuentes como 26, 35, 36, 37,



38, 40 y 53 aiios, donde solo hay 1 persona por cada edad, lo que equivale a 5,3% en cada

Caso.

Figura 2

Pregunta 2

¢Cual es su género?

19 respuestas

@ Masculino
® Femenino
Prefiero no decirlo

Se observa que el 52,6% corresponde a personas de género femenino, mientras que el 47,4%

son de género masculino.

Esto indica que hay una participacion equilibrada entre hombres y mujeres, aunque hay una
ligera mayoria de mujeres. En este caso, ninguna persona selecciond la opcién "Prefiero no

decirlo", lo cual muestra que los participantes se sintieron comodos al responder esta pregunta.

Figura 3

Pregunta 3

¢En qué tipo de institucién estudia/estudio?

19 respuestas

@ Publica

® Privada
Fiscal-mixta

@ Fiscomisional

@ Municipal

En este grafico se observa que el 52,6% de los encuestados estudia o estudié en una

institucidn publica, lo cual muestra que la mayoria accedio a la educacidn gratuita del Estado.

El 42,1% asistio a una institucién privada y un pequefo porcentaje a una fiscal-mixta, lo que
refleja que hay una diversidad en los tipos de instituciones, pero con mayor presencia de lo

publico.



Figura 4

Pregunta 4

¢En qué nivel educativo se encuentra actualmente o dejé sus estudios?

19 respuestas

@ Primaria

@ Secundaria
Bachillerato

@ Educacion Superior

@ No aplica

La mayoria, es decir, el 89,5%, sefialé que se encuentra o estuvo en educacidn superior, lo

cual muestra que gran parte de los encuestados accedié a estudios universitarios o tecnoldgicos.

Por otro lado, un pequefio porcentaje pertenece a bachillerato y educacién secundaria, lo
gue representa una minoria dentro de la muestra. Es importante destacar que ninguna persona

indicd estar en primaria, lo cual era previsible dado el rango de edad observado previamente.

Figura 5

Pregunta 5

Cual es el nivel educativo mas alto alcanzado por sus padres o tutores?
19 respuestas

® Primaria

@® Secundaria
Bachillerato

@ Universitario

@ Posgrado

® Nolosé

En este grafico se ve hasta qué nivel estudiaron los padres o tutores. La mayoria terminé
el bachillerato con un 42,1%, lo que muestra que muchos padres tienen un nivel medio de

educacion.

Luego, el 26,3% llegd a la universidad y otro 26,3% solo completd la primaria. Esto es
importante porque el nivel de estudios de los padres puede influir en el apoyo que dan a sus

hijos para seguir estudiando.
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Figura 6
Pregunta 6

Cual es el ingreso mensual aproximado de su hogar?

19 respuestas

@ Menos de $200

@ $200-$400
$400-$600

@ $600-$1000

@ Mas de $1000

@ Prefiero no decir

En este grafico se muestra el ingreso mensual aproximado de los hogares. El 31,6% de los
encuestados indicé que sus hogares reciben entre $400 y $600, y otro 31,6% menciond que

ganan entre $600 y $1000.

Un 21,1% dijo que su ingreso es entre $200 y $400, y el 15,8% informd que gana mas de
$1000 al mes. Esto refleja que la mayoria de familias tiene ingresos medios o bajos, lo cual puede

influir en las decisiones sobre continuar o no los estudios.

Figura 7
Pregunta 7

¢ Trabaja actualmente o ha trabajado mientras estudiaba?

19 respuestas

® si
® No

Este grafico muestra que el 78,9% de los encuestados trabaja o trabajé mientras estudiaba,

lo cual refleja que la mayoria tuvo que combinar sus estudios con actividades laborales.

Por otro lado, el 21,1% indic6 que nunca trabajé durante sus estudios, lo que podria significar
gue contaron con un mayor apoyo econémico o condiciones mas favorables para dedicarse solo

a estudiar.
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Figura 8

Pregunta 8

Si trabaja, ;cuantas horas semanales dedica al trabajo?
19 respuestas

@ Menos de 10
® 10-20

20-30
@ Mas de 30
@ No aplica

En este grafico se observa que el 68,4% trabaja mds de 30 horas a la semana, lo que indica

que la mayoria dedica casi una jornada completa al trabajo mientras estudia.

El 10,5% trabaja entre 10 y 20 horas, y un 15,8% no aplica porque no trabaja. Esto muestra
que combinar trabajo y estudio es comun entre los encuestados y puede afectar su rendimiento

académico.

Figura 9

Pregunta 9

¢Recibe algun tipo de apoyo econdmico o beca para estudiar?
19 respuestas

® si
® No

Este grafico muestra que el 78,9% de los encuestados no recibe apoyo econémico ni beca
para estudiar, lo que significa que deben cubrir sus gastos educativos por cuenta propia o con

ayuda familiar.

Solo el 21,1% cuenta con algun tipo de beca o apoyo econdmico, lo que refleja que el acceso

a estos beneficios es limitado y podria influir en el riesgo de abandonar los estudios.
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Figura 10

Pregunta 10

¢Ha considerado dejar sus estudios en algin momento?

19 respuestas

® si
® No

Este grafico muestra que el 31,6% de los encuestados ha pensado en dejar sus estudios, lo

que refleja que una parte significativa ha tenido dificultades o dudas sobre continuar.

Sin embargo, el 68,4% indicd que nunca ha considerado abandonar sus estudios, lo cual es

positivo, aunque es importante analizar qué factores ayudan a que sigan adelante.

Figura 11

Pregunta 11

Si dejé los estudios, ;cual fue el motivo principal?

19 respuestas

@ Problemas econdmicos

® Falta de interés

] Bajo rendimiento académico
@ Problemas familiares

@ Razones de salud

@ Necesidad de trabajar

@ Otra

En este grafico se observa que el 47,4% de los encuestados sefialé "otra razén" como el
motivo principal para dejar sus estudios, lo que indica que hay causas diversas que no siempre

se contemplan en las opciones mds comunes.

El 26,3% menciond problemas econdémicos, mientras que el 15,8% indicd problemas
familiares. Esto muestra que los factores econdmicos y familiares siguen siendo causas

importantes de escolaridad inconclusa.
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Figura 12

Pregunta 12

¢Cuantas veces ha repetido un curso o grado escolar?
19 respuestas

@ Ninguna

® 1vez

@ 2 veces

@ Mas de 2 veces

Este grafico muestra que el 68,4% de los encuestados nunca ha repetido un curso o grado

escolar, lo cual es un dato positivo que refleja cierta estabilidad académica.

Sin embargo, el 26,3% ha repetido al menos una vez, y un pequefio porcentaje ha repetido

dos veces. Esto sugiere que algunos estudiantes han enfrentado dificultades en su proceso

educativo.

Figura 13

Pregunta 13

¢ Se siente motivado para continuar con sus estudios? (Escala de 1 a 5, donde 1 es nada motivado

y 5 es muy motivado)
19 respuestas

[
o>
@4
®5

En este grafico se observa que el 52,6% de los encuestados se siente muy motivado para

continuar con sus estudios, lo cual es un dato positivo que refleja interés y compromiso.

Por otro lado, el 26,3% tiene una motivacidn media, mientras que el 15,8% reporta una baja
motivacion. Esto muestra que, aunque la mayoria esta motivada, hay un grupo que podria

necesitar mds apoyo para seguir adelante.
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Figura 14

Pregunta 14

¢Cuenta con acceso a internet y dispositivos electrénicos para estudiar?

19 respuestas

@ si
® No

En este grafico se muestra que el 100% de los encuestados tiene acceso a internet y
dispositivos electrénicos para estudiar, lo cual es una ventaja importante para el desarrollo

académico.

Esto indica que, al menos en el grupo encuestado, el acceso tecnoldgico no es una barrera
directa para la continuidad de sus estudios, aunque otros factores como econdmicos o familiares

si podrian influir.

Figura 15
Pregunta 15

¢Ha tomado clases virtuales o a distancia en los Ultimos dos afios?

19 respuestas

® si
® No

Este grafico muestra que el 68,4% de los encuestados ha tomado clases virtuales o a distancia
en los ultimos dos afios, lo cual refleja el impacto que ha tenido la modalidad virtual en su

formacion.

El 31,6% no ha tenido esa experiencia, lo que podria deberse a su tipo de institucion o a la
modalidad presencial que han mantenido. Esto es importante porque las clases virtuales pueden

influir en la motivacion y el rendimiento.
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CAPITULO I1: PROPUESTA

1.1.Fundamentos tedricos aplicados

Definicion de Escolaridad Inconclusa

Se entiende que la escolaridad inconclusa es la interrupciéon de la formacion académica antes
de alcanzar a un grado educativo determinado (educacién bésica, media y/o superior). Para
Vélez (2022), la escolaridad inconclusa identifica una practica frecuente de modo que va
relacionada a la discontinuidad de los estudiantes en su proceso educativo que es consecuencia
de diversas intervenciones que se encuentran enmarcadas entre lo familiar, lo socioecondmico
y lo educativo; es en la interrupcién de la escolaridad donde hay un fenémeno en el curso de los
estudiantes que puede estar relacionado con la escolaridad inconclusa especialmente en el
contexto ecuatoriano, la escolaridad inconclusa configura también no solo un problema
educativo sino que también limita la formacién académica de los jovenes, esto también limita
el desarrollo econémico y social del pais. De forma proporcional la escolaridad inconclusa que
sucede dentro de la teoria puede explicarse a partir de teorias como el Capital Cultural de
Bourdieu, aplicado a cémo el nivel educativo por parte de las familias y su contexto sociocultural
tiene influencia directa en el rendimiento y en la desistencia que tienen los estudiantes para
permanecer en el sistema educativo (Bourdieu, 1997). Esta base tedrica es relevante para poder
explicitar la capacidad que tienen las condiciones sociales y econédmicas en el proceso de la

desercion escolar.
Concepto de Machine Learning y su Aplicacion

El Machine Learning, o aprendizaje automatico, es una rama de la inteligencia artificial que
permite a los sistemas aprender automdticamente a partir de datos, sin necesidad de ser
programados de manera explicita. Segun Forero y Bennasar (2024) un sistema de Machine
Learning mejora su desempefio en una tarea determinada conforme recibe mas datos y genera
patrones predictivos. En el contexto de esta propuesta, el uso de Machine Learning permitira
analizar datos histéricos de los estudiantes registrados en el Ministerio de Educacidn para

identificar patrones asociados a la escolaridad inconclusa y predecir el riesgo de abandono.

El fundamento tedrico de aprendizaje supervisado, descrito por los autores, es esencial en
esta propuesta. En este enfoque, la ejecucién del modelo recibe un conjunto de datos
etiquetados (estudiantes que abandonaron y estudiantes que continuaron) y aprende a

reconocer las caracteristicas que diferencian a ambos grupos. Posteriormente, es capaz de
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predecir el riesgo de abandono para nuevos estudiantes. Este enfoque tedrico es clave para la

construccion del modelo predictivo.
Big Data Educativa y su importancia

El concepto de Big Data Educativa se refiere a la recogida, almacenamiento y andlisis de
grandes volumenes de datos que son generados dentro del sistema educativo. El analisis de
datos masivos en educacion, segin Guafia (2023), significa que se despliegan procedimientos
para encontrar patrones ocultos en los datos, deducir comportamientos y mejorar la toma de
decisiones que afectan las instituciones educativas. En lo que concierne a esta propuesta, la Big
Data permitira trabajar con bases de datos extensas del MINEDUC mediante la recogida, la
exploracién y el analisis de variables, sociodemogréficas, académicas y familiares que influyen

directamente en la permanencia escolar.

Tedricamente, el andlisis de Big Data Educativa estd sustentado también en el Enfoque
Predictivo, como son descritos por Heredia (Heredia, 2020), el analisis de grandes volumenes de
datos histdricos es la clave para anticipar eventos, por ejemplo, una de estas predicciones podria
ser la del riesgo de desercidn escolar; este enfoque permite proporcionar la base metodolégica

para el futuro desarrollo del modelo de Machine Learning.
Teoria de la Intervencion Temprana

Un concepto importante vinculado con la propuesta es la intervencién temprana. Se basa en
la deteccidn, de forma precoz, de estudiantes en condiciones de riesgo para poder potenciar
estrategias de apoyo antes de que se produzca el abandono del sistema. Balseca et al., (2024)
sefiala que las intervenciones precoces tienen un impacto superior a las acciones correctivas de
forma posterior, ya que se enfocan en los factores de riesgo antes de que estos se consoliden;
este enfoque tedrico evidencia la importancia de contar con un modelo predictivo automatico,
con el objetivo de poder situar y, por tanto, poder disefar acciones especificas de

acompafiamiento de los estudiantes en riesgo.

Relacidn entre Tecnologia y Educacion

En ultima instancia, Tumbaco (2022) indica que las herramientas tecnoldgicas no solo abren
la via al conocimiento, sino que permiten transformar los procesos de gestién y andlisis

educativos, por lo que recurrir a Machine Learning y Big Data no solo es posible en el ambito

17



educativo, sino necesaria para modernizar los procesos de monitoreo y evaluacidén educativa en

Ecuador.

1.2.Descripcion de la propuesta

La propuesta se centra en ejecutar un modelo predictivo de Machine Learning que se podra
utilizar para explicar la escolaridad inconclusa de los estudiantes que estan registrados en el
Ministerio de Educacién del Ecuador. Este modelo aprovecha el acceso a bases de datos
publicas, como las que se ofrecen en el portal de Datos Abiertos del MINEDUC, para acceder a
informacidn histérica de estudiantes, instituciones, niveles, tasas de abandono, promociény no

promocién y variables sociodemograficas.

El modelo predictivo se alimentard principalmente de la base oficial de instituciones
educativas, la cual contiene variables que son representativas de la escolaridad inconclusa
como: zona, provincia, cantdn, parroquia, nombre de la institucidn, tipo de sostenimiento (fiscal,
fiscomisional, municipal o privado), modalidad educativa (presencial, semipresencial, a
distancia), acceso a internet, nimero de docentes, estudiantes con y sin discapacidad, nivel
educativo, entre otros. Ademas, se incorporaran indicadores directamente relacionados con el
abandono escolar de esta manera el modelo se entrena basandose en datos de los estudiantes

reales y actualizados.

Como producto final se aplicara un modelo analitico de Machine Learning que permita
analizar la informacidon del abandono y predecir los estudiantes con mayor riesgo de abandono
escolar. Este modelo estara construido en base a algoritmos de regresion para detectar patrones
de abandono escolar. Estard disefiado para complementarse con el sistema de monitoreo
educativo del MINEDUC que les respondera a las autoridades alertandoles anticipadamente

para que puedan responder de manera anticipada y prevenir el abandono escolar.

De esta manera, el modelo se convierte en una herramienta tecnolégica que permite reducir
la escolaridad inconclusa y mejorar las estrategias para prevenir el abandono de la escolaridad

en Ecuador.
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a. Estructura general
Figura 16

Estructura General de la Propuesta

Proceso de Machine Learning para Prediccion de Escolaridad Inconclusa

DataSet de origen

Procesamiento y analisis de datos
Carga y almacenamiento de datos

Google
Cloud 4
e Stg:age BigQuery

J
i

Exploracién del modelo

Modelo de regresion Entrenamiento

lab B @

Vertex Al Google's AutoML

Visualizacion de datos

Nota. Se muestra las etapas clave del modelo de Machine Learning para analizar la escolaridad
inconclusa.
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b. Explicacion del aporte

El dataset contiene informacidon detallada sobre instituciones educativas, docentes y

estudiantes

Figura 17

Estructura de datos del ministerio de educacion

Jatos Ministerio de Educacion de Ecuador
Etnias
Estudiantes
Docentes *
docentes
Instituciones
T Historlco de |
institucionas estudiantes
[
Mivel

Educativo
Figura 18
Datos historicos de estudiantes.

@ » X @ Consulta.ulo ~ X vistareg..ico * X @ Consulta..ulo + X - D @O = 7~ @ [
@ Consulta sin ti... [ YA /Gl [ GUARDAR ~ ¥ DESCARGAR ! @ Esta consulta procesara 167.07 MB cuando se ejecute.
V4 1 bELECT * FROM “proyecto-mineduc-451182.educacion_datos.vista_registro_historice” LIMIT 1884

Ubicacién de procesamiento: US € Presiona Aft+F1 para ver las opciones de accesibilidad.

Resultados de la consulta ) GUARDAR LOS RESULTADOS ~ ffi ABRIREN ~ s

INFORMACION DEL TRABAJO RESULTADOS GRAFICO JSON DETALLES DE LA EJECUCION GRAFICO DE EJECUCION

Fila to - Nombramiento Otro_Tipo_Relacion_| Total_Estudiantes_Fii Promovidos ~ No_Promovidos +  N_Abandono ~ Abandono ~

1 9 1 0 47 47 0 1] 1]
2 12 5 0 264 219 30 15 1
3 1 o 0 24 17 5 2 1
4 2 0 3 273 256 2 15 1
L 0 1 4 0 0 0 1] 1]
6 2 3 0 130 109 9 12 1
7 1 o 0 17 12 3 2 1
8 1 1 0 55 49 6 1] 1]
9 4 1 0 78 77 1 1] 1]
10 1 3 0 89 76 4 9 1

Resultados por paaina: 50w 1-50de 1000 1< < > 21
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Se observa que una de las columnas de interés es "Abandono", la cual indica la cantidad de
estudiantes que han abandonado sus estudios. Dado que el objetivo del modelo es analizar la

escolaridad inconclusa, esta variable es clave en la seleccidn del algoritmo.

En este caso, dado que tenemos una variable de salida clara (Abandono), el problema es de

aprendizaje supervisado.
Algoritmo Supervisado

Disponibilidad de etiquetas. La variable "Abandono" proporciona datos histdricos sobre la
cantidad de estudiantes que han abandonado la educacién en cada institucion, lo que nos

permite entrenar un modelo con datos conocidos.

Objetivo de prediccion. Queremos predecir si un estudiante o institucién tiene alta
probabilidad de presentar abandono escolar en funcion de factores socioecondmicos,
geograficos y de infraestructura. Esto requiere un modelo que relacione caracteristicas de

entrada con una salida especifica.

Estructura del dataset. Contamos con multiples caracteristicas (zona, nivel educativo, acceso
a internet, tipo de contratacion de docentes, entre otros) que pueden servir como variables
predictoras. En problemas de prediccién como este, los modelos supervisados suelen ofrecer

mejor precision.

Facilidad de validacion. Dado que tenemos datos histdricos etiquetados, podemos evaluar

la precision del modelo comparando sus predicciones con los datos reales de abandono.
Adaquisicion y Exploracion de Datos

Cargar y examinar el dataset. Revisamos las columnas, tipos de datos y si hay valores

faltantes.

Limpieza de datos. Eliminamos valores nulos o inconsistencias y realizaremos

transformaciones necesarias.

Andlisis exploratorio de datos (EDA). Identificamos patrones, correlaciones y

distribucién de variables.

El dataset usado para el proyecto se encuentra en una hoja de Excel es por eso que se

define como datos estructurados

Los datos estructurados son informacién organizada y formateada que sigue un modelo

predefinido. Se almacenan en bases de datos y en almacenes de datos.
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Caracteristicas

=  Son faciles de procesar por las personas y los algoritmos de Machine Learning.

=  Permiten tomar decisiones mas informadas y fundamentadas.

= Son cuantitativos, es decir, se utilizan para expresar volimenes, cantidades o un rango
de valores.

= Se pueden ingresar en hojas de calculo o bases de datos relacionales
Proceso

Para el desarrollo del presente proyecto, se utilizaron herramientas de Google Cloud con
el objetivo de analizar y predecir la escolaridad inconclusa en estudiantes. El proceso

seguido fue el siguiente

Carga y almacenamiento de datos. Los datos histéricos fueron almacenados en Google

Cloud Storage (GCS), permitiendo una gestién escalable y segura de la informacioén.

Procesamiento y andlisis de datos. Se utilizé Google BigQuery para realizar consultas SQL

sobre los datos almacenados, facilitando la limpieza, transformacién y andlisis exploratorio.

Exploracion y desarrollo del modelo. Con Google Colab, se realizd la experimentacién
inicial del modelo de Machine Learning, evaluando diferentes algoritmos y métricas de

rendimiento.

Entrenamiento y despliegue del modelo. A través de Google Vertex Al y AutoML, se

entrend y optimizé el modelo de prediccién de abandono escolar

Visualizacién de resultados. Finalmente, los resultados fueron integrados en Power BI,
permitiendo la creacién de dashboards interactivos para el analisis de tendencias y la toma

de decisiones informadas.
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Resultado final

Figura 19

Proyeccion abandono de estudiantes

Proyeccién Abandono estudiantes
Resumen Detalle Analisis Evolucién  Proyeccion

Afia Raglon Provincla Canton Nombra_Institucion Modalidad Tipo_Educaclon Jornada

Abandonados
1.067.833

Evolucién de estudiantes por Afio

9751

68375

249 66431

44150

2010 2015 2020 2025

Modelo aplicado

En este proyecto se aplicaron Regresién Lineal y Regresion Multivariable con el objetivo de

predecir y analizar la escolaridad inconclusa en estudiantes.

Segln Montgomery et al. (2021), la Regresidon Lineal ha sido utilizada con frecuencia en
investigaciones relacionadas con el ambito educativo, ya que permite establecer la relacion
entre variables como el rendimiento académico y la probabilidad de desercion escolar. Su
enfoque es util para comprender cdmo un solo factor puede influir en un resultado, facilitando

el andlisis de tendencias en poblaciones estudiantiles.

Por otro lado, la Regresion Multivariable resulta mas adecuada cuando es necesario
considerar multiples factores que pueden intervenir en un fendmeno. James et al. (2021)
explican que este tipo de andlisis es clave en estudios educativos porque permite evaluar

simultdneamente la interaccidon de variables.

Garcia y Lépez (2020) destacan que el uso de estos modelos no solo facilita la identificacion
de factores de riesgo en la desercion escolar, sino que también contribuye a disefar estrategias

para mejorar la permanencia de los estudiantes.
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Uso de Regresion Lineal

Motivo. Se utilizd para analizar la relacién entre una Unica variable independiente y la
variable objetivo, es decir, predecir la tasa de abandono escolar en funcién de un solo factor

clave.

= Permite entender cémo varia el abandono escolar en funcidon de una variable (ejemplo:
nivel socioecondmico, acceso a internet, nimero de docentes por estudiante).

= Se obtiene una ecuacidn lineal simple que facilita la interpretacién y toma de decisiones.

= Es atil para realizar anadlisis exploratorios iniciales antes de implementar modelos mas

complejos.
Uso de Regresion Multivariable

Motivo. Se utilizd cuando se identific6 que multiples factores influian en la escolaridad

inconclusa, permitiendo modelar relaciones mas complejas entre varias variables.

Permite analizar el efecto combinado de multiples factores en la prediccion del abandono

escolar.
Se obtiene una ecuacién en la forma:
Abandono=B0+B1(X1)+B2(X2)+...+Bn(Xn)+€

Donde cada Xi representa una variable independiente como zona geogrifica, tipo de

institucion, acceso a internet, nimero de promovidos, entre otros.
Mejora la precision de la prediccion al incluir multiples determinantes del abandono escolar.

Es compatible con técnicas de regularizacidon (Lasso y Ridge) para evitar el sobreajuste y

mejorar la generalizacion.
Para el proyecto se usa algoritmos supervisados especificamente Algoritmos de regresion

Los algoritmos supervisados son un tipo de aprendizaje automatico que se basa en conjuntos
de datos etiquetados para predecir resultados. Son una de las técnicas de aprendizaje

automatico mas usadas.
Cémo funcionan

Se entrena un algoritmo con un conjunto de datos de entrenamiento que incluye datos de

entrada etiquetados

El algoritmo aprende a establecer relaciones entre las caracteristicas y los datos de salida
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El algoritmo pue de predecir los valores de respuesta para un nuevo conjunto de datos
Tipos de algoritmos supervisados

e Algoritmos de regresion
e Algoritmos de clasificacion

e Arboles de decisidn

Herramientas de Google Cloud para Machine Learning

El uso de herramientas como BigQuery, Google Cloud Storage, Vertex Al y AutoML en lugar
de tecnologias mas tradicionales como Apache Spark, Hive y Pig se fundamenta en varios

factores clave:

Tabla 1

Eleccién de Herramientas de Google Cloud para Machine Learning

Criterio Google Cloud (BigQuery, Vertex Al, Apache Spark, Hive, Pig
AutoML)

Escalabilidad Alta (100% en la nube, sin gestiéon de Requiere clusteres y configuracion manual
infraestructura) (Google Cloud, 2024). (AWS, 2024)

Facilidad de uso Alta (interfaces graficas, no requiere Baja (requiere conocimientos en Scala,
cédigo avanzado) (Google Cloud, 2024).  Python, SQL avanzado) (AWS, 2024).

Automatizacion Si (AutoML ajusta hiperparametros No (debe programarse manualmente) (AWS,
automaticamente) (Google Cloud, 2024).
2024).

Costo operativo Menor (servicios serverless y pagos por Mayor (clUsteres requieren administracién)
uso) (Google Cloud, 2024). (AWS, 2024).

Integracion Nativa con herramientas de Google Requiere configuraciones adicionales (AWS,
(Google Cloud, 2024). 2024).

Seguridad Encriptacion automatica y Configuracion manual de seguridad (AWS,
cumplimiento de normativas (Google 2024).
Cloud, 2024).

Google Cloud (BigQuery, Vertex Al, AutoML) es la mejor opcién cuando se busca escalabilidad,

facilidad de uso, integracién y seguridad sin administrar infraestructura compleja
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Costo de las herramientas.

Tabla 2

Costo — Beneficio Google Cloud

Herramienta Plan Bésico / Plan Pago Caracteristicas
Gratuito

Google 10 GB de S5 por TB de consulta; Consulta de datos con SQL;

BigQuery almacenamiento $0.02 por GB al mes de almacenamiento  escalable
gratis  (Google almacenamiento (Google Cloud, 2024).

Cloud, 2024). adicional (Google
Cloud, 2024).
Google Cloud No aplica $0.026 por GB al mes Almacenamiento en la nube
Storage (Clase Estandar); $0.01 con diferentes clases de
por GB al mes (Clase acceso (Google Cloud, 2024).
Nearline) (Google
Cloud, 2024).

Google Colab  Acceso gratuito $9.99/mes (Colab Pro); Ejecucién de cddigo en
con recursos $49.99/mes (Colab GPU/TPU; mayor tiempo de
limitados Pro+) (Google Cloud, ejecucién (Google Cloud,
(Google Cloud, 2024). 2024).

2024).

Vertex Al Créditos Costos variables segun Plataforma  unificada de
promocionales recursos utilizados Machine Learning;
para nuevos (Google Cloud, 2024). integracion con otros servicios
usuarios (Google de Google Cloud (Google
Cloud, 2024). Cloud, 2024).

AutoML Créditos Costos variables segun Creacién  automdtica de
promocionales el tipo de modelo y modelos de Machine Learning
para nuevos recursos utilizados personalizados; no requiere
usuarios (Google (Google Cloud, 2024). experiencia previa en
Cloud, 2024). aprendizaje automatico

(Google Cloud, 2024).
Power BI No aplica $9.99 por usuario al Creacién de dashboards

mes (Pro); desde $20
por usuario al mes o
$4,995 por capacidad
dedicada al mes
(Premium) (Microsoft,

2024).

interactivos; integracion con
multiples fuentes de datos
(Microsoft, 2024).

26



c. Técnicas

Para la elaboracién de esta propuesta, se llevaron a cabo diversas estrategias y técnicas de
Data Science y Machine Learning con el objetivo de asegurar que el modelo predictivo tenga un
correcto funcionamiento y aporte informacién veraz en la toma de decisiones del Ministerio de
Educacidon del Ecuador, estas estrategias abarcan los procesos clave que se van desde la

recoleccion de datos hasta la interpretacion de los resultados que se obtengan.

Recoleccion de datos abiertos. Se recuperé informacion desde el portal de Datos Abiertos
del MINEDUC, que incluye registros histdricos de estudiantes, niveles educativos, tasas de

promocién y desercidn, tipo de institucidon, modalidad educativa y factores sociodemograficos.

Preprocesamiento. Se implementaron diversas técnicas de limpieza de datos como
eliminacion de registros duplicados, tratamiento de valores vacios y codificacién de variables

categoricas para asi poder ser procesados por el modelo propuesto.

Seleccion de variables. Se seleccionaron las variables mas relevantes para la prediccion de la
escolaridad inconclusa, por ejemplo, tipo de institucidn, sostenimiento, acceso a internet,
modalidad de estudio, jornada, nivel educativo. Estas variables de las definido en base en la

aplicacion de un analisis de componentes principales (CPA).

Visualizacidn de resultados. Se generaron graficos interpretativos con el fin de facilitar la
comprension y la lectura de los patrones que se identifican, de tal forma que las autoridades
educativas puedan tomar decisiones adecuadas. Se usaron las variables obtenidas del analisis

CPA.

Estas estrategias garantizan construir un modelo sélido, confiable y que pueda ser adaptado
a la realidad educativa ecuatoriana y que pueda ser una herramienta muy efectiva y con el
potencial de ayudar a reducir la desercidn escolar mediante la identificacidn anticipada del

riesgo que presentan los estudiantes.

1.3.Validacidn de la propuesta
Para la construccién del modelo de Machine Learning que analiza la escolaridad inconclusa
en estudiantes del Ministerio de Educacién, se implementaron diversas estrategias y técnicas

basadas en Data Science, garantizando la calidad de los datos y la precisidn de las predicciones.

Los resultados de esta validacidon, junto con la retroalimentacidon proporcionada por los

especialistas, se encuentran detallados en el Anexo 3 y Anexo 4

27



Se implementaron herramientas de visualizacion de datos para facilitar la interpretacion de
patronesy tendencias. Estos reportes permiten a las autoridades del MINEDUC identificar zonas

de alto riesgo y tomar medidas preventivas.

Estas estrategias garantizan que el modelo sea confiable y adaptable a la realidad educativa
ecuatoriana, proporcionando una herramienta efectiva para reducir la deserciéon escolar

mediante la deteccidn temprana de estudiantes en riesgo.
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1.4.Matriz de articulacion de la propuesta

En la presente matriz se sintetiza la articulacion del producto realizado con los sustentos tedricos, metodoldgicos, estratégicos-técnicos y tecnolédgicos

empleados.

Tabla 3

Matriz de articulacion

EJES O PARTES
PRINCIPALES

SUSTENTO
TEORICO

Recoleccion de Se basa en el uso
de datos abiertos
proporcionados

por el Ministerio de

datos

Educacidn
(MINEDUC),
fundamentado en
la importancia del
andlisis de datos en
la educacidn
(Benalcazar, 2024).
Preprocesam @ Fundamentado en
iento de datos técnicas de Data
Cleaning y
Transformacién de
Datos (Jaramillo,
2022) para mejorar

la calidad de los

SUSTENTO
METODOLOGICO

Se recopild informacion
de bases de datos
oficiales del MINEDUC,
utilizando un enfoque
cuantitativo para
garantizar precisidon en
la muestra.

Fundamentado en
técnicas de Data
Cleaningy
Transformacién de
Datos (Jaramillo, 2022)
para mejorar la calidad

ESTRATEGIAS /
TECNICAS

Extraccion de datos
abiertos, consolidacion y
almacenamiento en un
entorno de
procesamiento
estructurado.

Técnicas de limpieza de
datos, tratamiento de
valores perdidos y
codificacion de variables
cualitativas a numéricas.
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DESCRIPCION DE
RESULTADOS

Se obtuvo un conjunto de
datos amplio y
representativo con
informacidn sobre
estudiantes, niveles
educativos, instituciones y
tasas de abandono.

Se obtuvo un dataset listo
para ser procesado por
algoritmos de Machine
Learning, con informacion
estructurada vy sin errores.

INSTRUMENTOS APLICADOS

Portal de Datos Abiertos del
MINEDUC

Lenguajes de programacion
como Python, BigQuery



datos antes del

analisis.
Entrenamiento | Basado en los
del modelo principios de
Machine Learning
supervisado y su
aplicacion en
educacion para la
deteccion de
patrones
predictivos (Freire,
2023).
Se apoya en la

importancia de los

Generacion de
alertasy
Sistemas de
Soporte a
Decisiones (DSS) en

visualizacion

educacion
(Tumbaco, 2022),
permitiendo
acciones
tempranas ante
riesgos de
desercion.

Fuente: Elaboracion propia

de los datos antes del
analisis.

Se implementaron
modelos de regresion
para predecir la
escolaridad inconclusa,
evaluando distintas
técnicas y métricas de
rendimiento.

Se crearon reportes con
predicciones del
modelo, visualizacidn
de datos

Uso de algoritmos de
regresion

Dashboards interactivos,
graficas y reportes con
informacién clara para el
MINEDUC.
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Se selecciond el modelo
con mejor desempefio,
capaz de predecir el
abandono escolar con alta
precision.

Se logré ejecutar un
modelo predictivo que
permite detectar
estudiantes en riesgo,
facilitando estrategias de
intervencién.

Herramientas de Google
como Vertex |IA, Auto ML

Herramientas de
visualizacién de datos como
Power BI



CONCLUSIONES

Las conclusiones del trabajo en funcidn de los objetivos propuestos son las siguientes:

Se ha establecido un sélido marco tedrico que acompanfa la aplicacién de Machine Learning
como herramienta predictiva de la desercidn escolar, ya que mediante la revisidn de la literatura
fue posible comprobar que la combinacién de datos relativos a la educacidon y modelos

predictivos resulta capaz de detectar patrones de desercion anticipadamente.

Se utilizaron los datos abiertos del MINEDUC para conseguir la identificacidn de factores que
inciden en la desercidn escolar, ya que a través de él se obtuvo informacién relevante, como el
tipo de institucidn, la modalidad de estudio, la accesibilidad a internet, el nivel socioeconémico
y la jornada escolar. Gracias a estos resultados fue posible la eleccidn de las variables que se

utilizaran para entrenar el modelo predictivo.

Se genero un dashboards que permite interpretar los datos de forma didactica y en
consecuencia tomar decisiones de prevencion, emitiendo alertas tempranas para con los

estudiantes.

Esta investigacion ha permitido mostrar que los resultados de aplicar Machine Learning en la
educacién constituyen herramientas para anticipar la desercién escolar y mejorar el resultado
de las acciones de intervencion. El modelo decidido ha proporcionado una respuesta innovadora
y por tanto se intenta integrar y aplicar en el sistema educativo ecuatoriano, con la finalidad de

reducir la escolaridad inconclusa, asi como de mejorar el rendimiento en la tasa de retencion.
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RECOMENDACIONES

Se sugiere ampliar el conocimiento sobre otros modelos de persona inteligente y su
repercusion en la disminucién de la desercion escolar, asi como futuras investigaciones que
exploren modelos hibridos con datos de aprendizaje supervisado y no supervisado para
aumentar la efectividad de las predicciones. También seria conveniente afadir otras variables
como factores emocionales, apoyo familiar, salud mental, entorno comunitario, etc., de forma
tal que se permita la deteccidn de riesgos. Sumando a los datos: el uso de datos cualitativos
podria servir de complemento para enriquecer la informacion usada para entender el problema

y la situacion.

Ademas, seria recomendable realizar una evaluacién continua del modelo, sistematicamente
actualizando los datos y ajustando los algoritmos en funcidn de las tendencias educativas y de
los cambios en las politicas del MINEDUC, para asi garantizar la eficacia y la exactitud del sistema

en los prondsticos de abandono escolar.

Se aconseja al Ministerio de Educacién que utilice las predicciones del mismo para disefiar
estrategias de intervencién temprana, como por ejemplo programar tutorias, ofrecer apoyo

psicoldgico o becas para los estudiantes que el modelo evidencie con mayor riesgo de desercion.

Es necesario que se divulguen y se diseminan los resultados de la investigacion en seminarios,
congresos de educacién, en publicaciones cientificas etc., para propiciar la transicion hacia la

utilizacion de herramientas tecnoldgicas para tomar decisiones educativas.
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ANEXOS

ANEXO 1

FORMATO DE ENCUESTA

Encuesta sobre Escolaridad Inconclusa
en Estudiantes

Esta encuesta busca recopilar informacion para analizar factores que influyen en la
desercion escolar y desarrollar un modelo predictivo basado en datos.

G Mo compartido

* Indica gue la pregunta es obligatoria

{Cudl es su edad? *

Tu respuesta

¢ Cudl es su género? *

Masculing
Femening

Prefiero no decirlo

ONONE

¢ En qué tipo de institucion estudia/estudio? *

() Publica
O Privada
O Fiscal-mixta
Q Fiscomisional

O Municipal
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¢ En qué nivel educativo se encuentra actualmente o dejd sus estudios? *

Primaria
Secundaria
Bachillerato

Educacion Superior

ONONONONG

Mo aplica

Cual es el nivel educativo mas alto alcanzado por sus padres o tutores? *

O Primaria

Secundaria
Bachillerato
Universitario

Posgrado

O O O 0O

Mo lo seé

Cudl es el ingreso mensual aproximado de su hogar? *

() Menos de $200
5200-3400
5400-8600
5600-51000
Mas de 51000

Prefiero no decir

C OO 0O

36



i Trabaja actualmente o ha trabajado mientras estudiaba? *

() si
() No

Sitrabaja, icuantas horas semanales dedica al trabajo? *

() Menosde 10
10-20
20-30

Més de 30

ONONONO

Mo aplica

iRecibe algdn tipo de apoyo econdmico o beca para estudiar? *

O si
() No

iHa considerado dejar sus estudios en algdn momento? *

() si
() No

Si dejo los estudios, ¢cual fue el motivo principal? *

Problemas econdmicos
Falta de interés

Bajo rendimiento académico
Problemas familiares
Razones de salud
Mecesidad de trabajar

Otra

OO O0O00O0O0
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iCuantas veces ha repetido un curso o grado escolar? *

() Ninguna
() Tvez
() 2veces

() Masde 2 veces

iSe siente motivado para continuar con sus estudios? *
(Escala de 1 a 5, donde 1 es nada motivado y 5 es muy motivadao)

(1
(O 2
(O 3
(O 4
(s

iCuenta con acceso a internet y dispositivos electronicos para estudiar? *

() si
() No

iHa tomado clases virtuales o a distancia en los dltimos dos afios? *

() si
() Mo

m Borrar formularic
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ANEXO 2

DATOS ABIERTOS DEL MINISTERIO DE EDUCACION DEL ECUADOR

v Visualizador de
datos datos

DATOS
ABIERTOS Presentaclén de CIFRAS

Ministerio HISTORICAS EDUCATIVAS de
de Educacién facll manejo y de acceso ablerto.

Sostenimianto

Parioto Tipo de sducacion Zom do planificacion Provincia Cantén Parroquia Urbano/Rural
Instituciones educativas (1) Estudiantes por IE Docentes por IE
4.106.819 215.030 ¢
16.152 2039.230 2067589 59.439

Tasa de promocion

= % w(+)e
S O] o [
San Salvagor s Vi nxmms w2 “ -
Fhg @ Tasa de no promocién
Pt ) w 2ot
Bogotd 7 K ) P L 2 @Verszolins @ Poruana
colomsia Presupuesto Ejecutado

Tasa de abandono

559,46 mit

——

oo

R P A g »T s el S P o A

Estudiantes matriculados

0826 4227788 4350648 4445218 4680123 4T20EED 4927048 LSE1SII 451007 4ATEON 4ADTHI0 4IN4TTT ABDEATE 4322133 4202768 4108518
s 21 s [l 2 = P sy [ osse st

Fecha actuakzacén:

b ey

Periada Zaona de planificacion Provincia Cantin Parroguia Urbanc/Rural

Hivel educativa

([0

it i Exsrmin

Régimen escolar

Sostenimiento
Nacionalidad Indigena

Descompasicién de la matricula

S— Estudiantes
' 4.106.819_

2.039.230 2.067.58%

oz Mo prcen

Otros paises Tedchils

n de discapacidad™

atros Do nacionalids
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Parroquia Urbano/Rural

o Periodo Zona de planificacion Frovincia Cantén
{f[l - Taas - ~ Todas - ~ v
Sostenimiento
ABIE h 22
Mo ts Edscas e
Indigena
Btanca

Fiscal

Alroecuatorian/a

Régimen escolar
®intarcultueal @ Intarculiurl Bilingla Heuin
Tipe de educacién
V Docentes
215.030
Concicion de discapacidad

Qo tipa da féla

Pégina inicial

G Periodo Zona de planificacion Provincia Canton Parroquia Urbarno/Rursl
,nf[l v T - Toda " Todas v Todas v . .
Tenencia Jornada

inktoric de Edecacte

B Instituciones educativas
* Y 16.152

chos

Casin 4o de

s

Nivel educativo

EGE
Urbano / Rural
Inicial 7.404 (45,54
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Inicial
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ANEXO 3

VALIDACION DE EXPERTOS

% Universidad
& Israel

ES POG ‘ Escuela de
Posgrados
UNIVERSIDAD TECNOLOGICA ISRAEL

ESCUELA DE POSGRADOS “ESPOG”

MAESTRIA EN BIG DATA Y CIENCIA DE DATOS

INSTRUMENTO PARA VALIDACION DE LA PROPUESTA

Estimado colega:

Se solicita su valiosa cooperacion para evaluar la calidad del siguiente contenido digital
“Ejecucion de un Modelo de Machine Learning para el Analisis de la Escolaridad Inconclusa en
Estudiantes del Ministerio de Educacion”. Sus criterios son de suma importancia para la
realizacion de este trabajo, por lo que se le pide que brinde su cooperacién contestando las

preguntas que se realizan a continuacion.

Datos informativos

Validado por: Ing. Tonysé de la Rosa Martin, Ms.C

Titulo obtenido: Master en Bioinformatica y Biologia Computacional

C.1.: 1756806814

E-mail: severus.trm@gmail.com

Institucion de Trabajo: Universidad Iberoamericana del Ecuador(Pregrado y Postgrados),
Universidad Tecnoldgica Israel(Postgrados)

Cargo: Docente-Investigador

Afios de experiencia en el area: 20

Paginalde2
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Universidad
Israel

ESPOG | i

Instructivo:

e Responda cada criterio con la méaxima sinceridad del caso.

e Revisar, observar y analizar la propuesta de la plataforma virtual, blog o sitio web.

e Coloque una X en cada indicador, tomando en cuenta que Muy adecuado equivale a 5,
Bastante Adecuado equivale a 4, Adecuado equivale a 3, Poco Adecuado equivale a 2 e
Inadecuado equivale a 1.

Tema: “Ejecucion de un Modelo de Machine Learning para el Andlisis de la Escolaridad

Inconclusa en Estudiantes del Ministerio de Educacion”

Indicadores Muy Bastante Adecuado Poco Inadecuado
adecuado = Adecuado adecuado
Pertinencia X
Aplicabilidad X
Factibilidad X
Novedad X
Fundamentacion pedagoégica X
Fundamentacion tecnolégica X
Indicaciones para su uso X
TOTAL 6 1

Observaciones: Este tipo de soluciones son muy importantes en el ambito de la Educacion
actual, dado que permiten tomar decisiones efectivas sobre un tema muy importante como la
no conclusion de estudios. Basadas en técnicas de Machine Learning, constituye una novedosa
solucion a problemas del ministerio de educacion y extensible a otras areas de la vida.

Recomendaciones: Se recomienda Publicar los resultados en Papper Cientifico para revistas

indexadas de Clase Scopus en el area de las Ciencias de la Computacion y afines.

Lugar, fecha de validacion: Quito, 8 de marzo de 2025

Ing. Tonysé de la Rosa Martin, Ms.C

Pagina 2 de 2
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ANEXO 4

VALIDACION DE EXPERTOS

Universidad
Israel

EPOG | Escuela de
Posgrados
UNIVERSIDAD TECNOLOGICA ISRAEL

ESCUELA DE POSGRADOS “ESPOG”

MAESTRIA EN BIG DATA Y CIENCIA DE DATOS

INSTRUMENTO PARA VALIDACION DE LA PROPUESTA

Estimado colega:

Se solicita su valiosa cooperacion para evaluar la calidad del siguiente contenido digital
“Ejecucion de un Modelo de Machine Learning para el Analisis de la Escolaridad Inconclusa en
Estudiantes del Ministerio de Educacion”. Sus criterios son de suma importancia para la
realizacion de este trabajo, por lo que se le pide que brinde su cooperacién contestando las

preguntas que se realizan a continuacion.

Datos informativos

Validado por: Pablo Marcel Recalde V

Titulo obtenido: Magister MSc. En Gestion de las Comunicaciones y Tecnologias de la
Informacion

Cl: 1711685055

E-mail: precalde @uisrael.edu.ec

Institucion de Trabajo: Universidad Israel

Cargo: Coordinador de Carreras

Afios de experiencia en el drea: Veinte (20)
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Universidad
Israel

ESPOG | Escuela de
Posgrados
Instructivo:
e Responda cada criterio con la maxima sinceridad del caso.
e Revisar, observar y analizar la propuesta de la plataforma virtual, blog o sitio web.
e Coloque una X en cada indicador, tomando en cuenta que Muy adecuado equivale a 5,

Bastante Adecuado equivale a 4, Adecuado equivale a 3, Poco Adecuado equivale a 2 e

Inadecuado equivale a 1.

Tema: “ ”
Indicadores Muy Bastante Adecuado Poco Inadecuado
adecuado = Adecuado adecuado
Pertinencia X
Aplicabilidad X
Factibilidad X
Novedad X
Fundamentacién pedagégica X
Fundamentacién tecnolégica X
Indicaciones para su uso X
TOTAL 20 8

Observaciones: Seria més adecuado incluir fundamentacion estadistica y de procesos para
analizar |la data que se presenta, no obstante, la pertinencia es muy adecuada.

Recomendaciones: Incluir mayor sustento matemaético del porque elegir los tipos de algoritmos
utilizados.

Lugar, fecha de validacién: Quito, 11 de marzo de 2025

MSc. Ing. Pablo Recalde
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