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RESUMEN

El presente estudio tiene como finalidad determinar una ecuaciéon matematica que prediga la Tasa
de Desercion Estudiantil en la Universidad Regional Amazoénica Ikiam con base en la informacion
disponible de los estudiantes matriculados en los afios 2017, 2018 y 2019, para lo cual se utilizd
el software estadistico SPSS y Microsoft Excel para la adecuacion de los datos. Las variables
analizadas fueron: nivel de estudio, género, etnia, provincia de procedencia y nivel
socioecondémico, las mismas que son del tipo cualitativa. Previo al analisis se completaron los
campos faltantes de los registros de los estudiantes utilizando la informacion disponible por el
Registro Civil segin el nimero de cédula. Se convirti6 las variables cualitativas en cuantitativas
utilizando el concepto de variable ficticia. Luego, con el software Microsoft Excel se efectuo el
ordenamiento y adecuacion de la informacion segun la provincia de procedencia. Posteriormente,
se ejecuto el analisis de componentes principales para establecer los factores mas relevantes que
explican el fenémeno, siendo estos los parametros mestizo e indigena. Se aplico el Analisis de
Regresion Lineal variables mencionadas para conseguir una ecuacion que prediga la Tasa de
Desercion Estudiantil. El modelo resultante se verificd para comprobar la exactitud y precision
en el calculo. En los afios 2018 y 2019 el error en el calculo es de 8.67% y 9.2% respectivamente
respecto de los valores registrados. En el afio de 2017 el error es de 28.08%, siendo
sustancialmente significativo con respecto de los otros afios de estudio. Se concluye que el analisis

realizado cumple con el objetivo trazado

Palabras claves: MODELO MATEMATICO, DESERCION ESTUDIANTIL, REGRESION
LINEAL, ANALISIS FACTORIAL, ANALISIS CUANTITATIVO

X1V



ABSTRACT

The present study aims to determine a mathematical equation that predicts the Student Dropout
Rate at the Universidad Regional Amazonica Ikiam based on the available information of the
students enrolled in the years 2017, 2018, and 2019, whereby the statistical software SPSS and
Microsoft Excel were used to determine whether the data were adequate. Level of study, gender,
ethnicity, province of origin, and socioeconomic status were the qualitative characteristics
evaluated. Before the analysis, the missing fields of the students' records were completed using
the information available from the Civil Registry according to the ID card number. The qualitative
variables were converted into quantitative variables using the concept of fictitious variable. Then,
using Microsoft Excel software, the information was sorted and adjusted according to the
province of origin. Subsequently, Principal Component Analysis was then used to determine the
mestizo and indigenous parameters as the most important aspects to consider in explaining the
phenomena. Linear Regression Analysis was applied to the variables mentioned to obtain an
equation that predicts the Student Dropout Rate. The model that resulted from the calculation was
examined for precision and correctness. In the years 2018 and 2019, the error in the calculation
is 8.67% and 9.2% respectively concerning the recorded values. In the year 2017, the error is
28.08%, being substantially significant to the other years of study. In conclusion, the analysis

performed meets the objective set.
Keywords:

MATHEMATICAL MODEL, STUDENT DROPOUT, LINEAR REGRESSION, FACTORIAL
ANALYSIS, QUANTITATIVE ANALYSIS
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CAPITULO1I

1. INTRODUCCION

1.1. Planteamiento Del Problema

A nivel mundial existe una marcada diferencia entre personas que logran obtener un titulo
profesional frente a otras que por diversos motivos no lo consiguen. Este aspecto es muy
importante y relevante, por ende, es necesario realizar una valoracion detallada para determinar
las causas que conllevan a que una persona abandone de manera voluntaria o involuntaria el
Sistema de Educacion Superior. Los alumnos que no logran culminar sus estudios universitarios
tienen como consecuencia un costo social, econémico, académico y familiar, es por ello, que las
Universidades se ven en la necesidad de planificar e implementar estrategias y politicas que

promuevan la retencion de los estudiantes en los primeros afios de estudios universitarios.

Es asi que para (Garcia Fernandez et al., 2016) segtn el pensamiento de Przybylski, la aplicacion
exitosa de las politicas educativas conlleva a reducir el abandono escolar. En nuestro pais la tasa
de desercion estudiantil en los centros universitarios alcanza el 51.65%, segin los datos
proporcionados por el repositorio digital PUCE del 2011. Por ello, la calidad educativa que
ofrecen los centros de Educacion Superior es un factor muy importante y en ningiin momento

debe dejarse de lado, sino mas bien cuestionarlo.

Es esencial proponer medidas que disminuyan la desercion, por ende, es preciso desarrollar
modelos que expliquen los origenes, causas, y asi proponer soluciones. Por ello, los centros de
Educacion Superior deberian implementar sistemas para monitorear, analizar y prevenir la
desercion estudiantil desde el momento en que ingresa hasta el momento que el estudiante

interrumpe o abandona sus estudios.

El interés que un estudiante pueda tener para iniciar sus estudios en una cierta carrera, depende el
puntaje obtenido en la prueba de ingreso al Sistema de Educacion Superior. Este
condicionamiento, de no ser cumplido causa en el estudiante incertidumbre, desinterés y apatia
hacia la carrera designada y a la universidad que lo acoge, terminando quiza en un futuro

abandono.

La escasa informacion que disponen los estudiantes de los ultimos afios de la Educacion Media,

sobre las Universidades y de las carreras que tienen disponibles, sumada con la deficiente



orientacion vocacional impartida hacen que el estudiante no contemple todo el abanico de
oportunidades que tiene y provocan que el futuro alumno opte por una carrera que quiza no es de

su agrado.

La falta de dinero es un importante condicionamiento que debe superar un estudiante
desfavorecido para cubrir con las exigencias de la carrera, sumado a la carencia de financiamiento
de instituciones gubernamentales. De igual forma, la baja expectativa de encontrar un trabajo y

una remuneracion que le permita suplir todas sus necesidades.

El bajo nivel de estudios agravado por problemas familiares provoca que repruebe las asignaturas
de la malla escolar desencadenando afectaciones en la salud fisica y mental del estudiante,

terminando en un potencial abandono.

En la region Amazodnica, en la provincia de Napo, hace aproximadamente 8 afios atras se funda
la Universidad Regional Amazonica lkiam, con cuatro facultades y carreras destinadas
principalmente al estudio y proteccion del medio Ambiente. Muchos de los estudiantes que
pertenecen a la mencionada Universidad fueron designados bajo una prueba de Ingreso al Sistema
de Educacion Superior. Segiin (Montanchez & Martinez, 2017), en el Plan de Accion Tutorial
manifiestan que el 66% de los estudiantes matriculados en la Universidad Regional Amazonica
Ikiam reprueban o desertan. Por lo tanto, se requiere de un estudio que permita identificar las
causas del abandono en este centro de Educacion Superior. Por ello, es imprescindible proponer
un modelo matematico para cuantificar la desercion estudiantil y asi, las autoridades del
establecimiento opten por decisiones que ataquen y disminuyan el alto porcentaje de estudiantes

reprobados o desertados.

1.1.1.  Situacion problemdtica

Segun la Constitucion de la Republica del Ecuador en su Articulo 26 establece a la Educacion
como un derecho y un deber ineludible e inexcusable del estado. Esto indica que se debe permitir
que todas las personas sin impedimento de edad puedan acceder a un establecimiento educativo
hasta culminar sus estudios. Sin embargo, esto no se cumple, pues en el informe de rendicion de
cuentas de 2019 del Ministerio de Educacion sostiene que de 4 998 169 personas entre 3 y 17
afios, solamente 4 385 168 estudiantes pertenecen a una institucion educativa. De igual manera,
segin (SENESCYT, 2021), para el afio 2021 estan habilitados 218 centros de Educacion Superior
para cubrir una poblacion de 94 349, empero, a nivel del pais cada afio se incorporan cerca de

trescientos mil nuevos bachilleres, dejando sin opcion de estudiar a dos terceras partes de ellos,



quienes deberan esperar a un nuevo periodo para intentar conseguir un cupo, teniendo en cuenta

que en cada periodo se incorporan mas bachilleres.

En el articulo 29 de la Constitucion de la Republica del Ecuador, determina que la familia tiene
la libertad de seleccionar una educacién para sus representados segun sus principios, creencias y
opciones pedagogicas. Esto dista mucho de la realidad, pues como se ha mencionado en el parrafo
anterior solamente la tercera parte de los estudiantes accede a un cupo en un establecimiento de
Educacion Superior. Sin embargo, aunque disponga del cupo, la carrera universitaria no siempre
esta acorde a sus capacidades y habilidades adquiridas, lo cual, si bien la mayoria opta por iniciar
sus estudios superiores, esto por lo general termina con un potencial abandono, pues la carrera

asignada no cubre las expectativas que tienen los estudiantes para su vida futura.

Lo mencionado, se ha detectado que los establecimientos de Educacion Superior, no disponen de
los cupos suficientes para que un estudiante pueda optar por una carrera teniendo en cuenta sus
capacidades y habilidades. Es la frustracion de tener que adaptarse a una carrera que no es de su

interés, que incrementa la posibilidad de que una persona pueda abandonar o no sus estudios

La constitucion del Ecuador, en el articulo 348 y 356, determinan la gratuidad de la Educacion en
los establecimientos publicos hasta el tercer nivel. A su vez, en el articulo 357 sostiene que el
estado garantizara el financiamiento. Para el afio 2020, el gobierno presupuesto cerca de 1 586
millones de dolares para el sistema Universitario, sin embargo, por la pandemia del COVID-19,
realizé un recorte resultando 1 425 millones como el nuevo presupuesto (Torres & Guerra, 2020).
Esto ha conllevado, a que las Universidades reduzcan gastos y reasignen partidas, profundizando
aun mas la delicada situacion que ha venido atravesando la Educacion. Por lo tanto, para ampliar
los cupos del Sistema de Educacion Superior, se debe destinar una cifra muy superior a la citada

para inversion en infraestructura y partidas presupuestarias.

Como se ha expuesto, en nuestro pais, el presupuesto destinado a Educacion no cubre con las
expectativas en todos sus niveles. Los estudiantes que logran incorporarse de Bachilleres, que
luego optaran por un cupo en las instituciones de Educacion Superior provienen de diferentes
establecimientos y con realidades particulares. Segiin (Benalcédzar, 2017) no existe diferencia en
que un estudiante universitario proceda de un establecimiento publico o privado. Por lo tanto, la
diferencia entre el éxito o no en la culminacion de una carrera profesional, no solo depende de las
capacidades del estudiante sino también, del lugar de procedencia, de las condiciones econémicas

y personales.



La desercion en nuestro pais ha disminuido en los tltimos afios. Segin (Torres M. , 2019) con
base en lo publicado por la SENESCYT, la desercion promedio a nivel Nacional ha pasado del
50%enel 2012, aun 26% en el afio 2016. En la Universidad de Guayaquil, una de las instituciones
de Educacion Superior mas grandes del pais, la desercion promedio paséd del 21% en 2017 hasta
el 28% en el 2019. Cabe notar que en otros establecimientos de Educacion Superior los promedios
de desercion estudiantil son bajos, sin embargo, preocupan a sus autoridades; por ejemplo, la
ESPOL pas6 del 4.49% en el 2016 al 2.99% en el 2018, con una poblacion estudiantil que bordea

los quince mil estudiantes.

En la Universidad Regional Amazoénica lkiam, segin cifras de la SENESCYT, la tasa de
desercion estudiantil pas6 del 12,5% en el 2015 al 13.4% en el 2017. Segun los datos registrados
por la institucion en el 2017 se matricularon 647 estudiantes, y en el 2020 se matricularon 1606
estudiantes. Por lo tanto, la tasa de desercion no ha sufrido un cambio importante entre los afios
citados. Sin embargo, en cada periodo crece el nimero de alumnos matriculados, por ende, la
cantidad de alumnos que abandonan sus estudios se ha incrementado. Segin (Torres & Guerra,
2020), el promedio nacional por estudiante destinado a educacion es 5 924 dodlares por afio. Esto
es un indicativo de que es necesario realizar un analisis detallado de los factores asociados a la
desercion estudiantil, asi como de un modelo que permita predecir, en diferentes escenarios, la
tasa de desercion para que las autoridades puedan optar por mejores estrategias y politicas

educativas a fin de reducir la desercion.

Como se ha expuesto, la desercion estudiantil es un tema de analisis. Sin embargo, a nivel del
pais no se ha analizado a profundidad, ni se cuenta con modelos que predigan tasas de desercion
ante escenarios definidos a pesar que vivimos en una era digital. Por ello, es imprescindible
disponer en la Universidad Ikiam del primer modelo matematico para el analisis de la desercion
estudiantil que predigan este fendmeno, y la institucion con el uso de esta nueva herramienta en
tecnologia se podra analizar y evaluar varios escenarios y optar por la mejor solucion a nuestra

problematica.

1.1.2. Formulacion Del Problema

(Puede medirse la tasa de desercion estudiantil, mediante la aplicacién de un modelo Matematico,
basado en el método regresion lineal multiple de variables ficticias y/o dicotdmicas con la
informacion existente de los estudiantes matriculados en la Universidad Regional Amazoénica

Ikiam?



1.1.3. Preguntas Directrices

a. (Cuales son los factores mas importantes asociados a la desercion estudiantil, con base en la
informacion existente de los estudiantes matriculados en la Universidad Regional Amazonica

Ikiam?

b. (Qué técnica de analisis multivariante es la mas idonea para predecir la tasa de desercion en

la Universidad Regional Amazoénica Ikiam?

c. (Se puede determinar la tasa de desercion estudiantil mediante la aplicacion de un modelo
matematico obtenido a partir de una técnica de analisis multivariante, con la informacion

existente de los estudiantes matriculados en la Universidad Regional Amazonica Ikiam?

d. ¢Cual es el error entre la tasa de desercion calculado aplicando el modelo matematico y el

valor real?

1.1.  Justificacion de la Investigacion

1.1.1. Justificacion teorica

En la republica del Ecuador, la desercion estudiantil en los establecimientos de Educacion
Superior del pais es relativamente alta. Segin (SENESCYT, 2018) en el afio 2015 la desercion
estudiantil Universitaria en promedio era del 29.6%, en el afio 2016 era de 26.2%, mientras que
para el 2017, fue del 23.2%, evidenciandose que las mayores tasas de desercion se producen en

la Universidades Autofinanciadas y Cofinanciadas.

La desercion en las instituciones es producto de varios factores, los mismos que son conocidos
por las Universidades, a través de estudios de investigaciones de caracter cualitativo, es decir,
identificar las causas que producen que un estudiante abandone sus estudios, mas no establecen
que aspectos del estudiante se deberia abordar para que el establecimiento de Educativo establezca

politicas educativas que reduzcan el abandono estudiantil.

Por lo tanto, es necesario que las instituciones de Educacion Superior, opten entre sus tantos
campos de investigacion, por analizar puertas a dentro mas al detalle la desercion estudiantil.
También se requiere de modelos matematicos capaces de predecir la tasa de desercion estudiantil
utilizando recursos tecnologicos disponibles que permitan procesar la informacion de manera mas

eficiente.



1.1.2.  Justificacion metodologica

Con este estudio se procurara obtener un modelo matematico que pronostique la tasa de desercion
estudiantil en la Universidad Regional Amazonica lkiam a partir de la informacion existente en
el Centro Educativo. Dicho modelo es el resultado de un analisis estadistico detallado de los datos
basado en técnicas de analisis estadistico conocidas y altamente fiables. Para ello, se recurrird al
uso de software especializados en el tratamiento y procesamiento de datos. En este sentido, el
presente estudio servird como base para futuras investigaciones ya que se brindara informaciéon y
sugerencias, las cuales pueden ser acogidas por futuras investigaciones sobre la problematica para

mejorar o implementar acciones frente a este escenario.

1.1.3. Justificacion prdctica

El presente trabajo de investigacion se basa en la necesidad de optimizar recursos para la
educacion estudiantil en la Universidad Regional Amazonica Ikiam, ya que, a la presente fecha,
segun publicaciones de la SENESCYT, en el afio 2020 el promedio nacional anual por educacion
en establecimientos de Educacion Superior es de 5 924 ddlares por estudiante. Por lo tanto, si un
estudiante abandona sus estudios los costos econdmicos perdidos por la Universidad son

elevados.

El resultado de la presente investigacion permitira, disponer de un modelo matematico que
prediga la tasa de desercion bajo ciertos parametros, asi como identificar las causas mas relevantes
que lo predicen, y de esta manera permitir que la institucion disponga de datos que respalden la

implementacion de politicas y estrategias que minimicen la desercion estudiantil.

El trabajo de investigacion evaluara la informacion disponible actualmente por la institucion de
cada estudiante legalmente matriculado en el establecimiento sobre aspectos, tales como: social,
académico, familiar y econdmico; caso contrario recomendar que la institucion implemente

mecanismos para para obtener dicha informacion.

1.2.  Objetivos de la Investigacién

1.2.1. Objetivo General

Disefiar un modelo matematico enfocado a la reduccion del abandono estudiantil a través de un

analisis multivariante para la Universidad Regional Amazonica Ikiam



1.2.2. Objetivos especificos

a.

Identificar los factores sociales y econdmicos que motivan la desercion con base en la

informacion existente de los estudiantes de la Universidad Regional Amazonica Ikiam.

Establecer un modelo matematico que prediga la tasa de desercién estudiantil en la
Universidad Regional Amazoénica Ikiam mediante la aplicacion de las Técnicas de Analisis

multivariante mas idéneas.

Validar la exactitud en la prediccion del modelo matematico con los registros historicos del

establecimiento educativo.



CAPITULO I

2. MARCO TEORICO

2.1.Estado del Arte

En Ecuador, las instituciones de nivel educativo superior han realizado investigaciones para
identificar las causas que motivan a que un estudiante abandone sus estudios. Un estudio
desarrollado por Zambrano, Rodriguez y Guevara en el afio 2018, titulado “Analisis de la
Desercion estudiantil en las Universidades del Ecuador y América Latina”, tienen como objetivo
identificar los factores que interaccionan e inciden en el aumento de la desercion estudiantil. Por
ello, se analiza las causas y factores en los aspectos socioecondémico, educativo y sicologico,
logrando identificar los mas importantes que motivan la desercion estudiantil en el nivel superior
de nuestro pais y Latinoamérica, mediante el analisis estadistico descriptivo. Concluyen que entre
los factores mas destacados estan: los estudiantes fueron asignados a una carrera no acorde a sus
intereses, la carencia del dominio de contenidos esenciales y la aplicacion de técnicas

tradicionales en la ensefianza (Zambrano et al., 2018).

De igual manera, los investigadores Bravo, Illescas, Larriva y Pefia de la Universidad de Cuenca,
realizaron un estudio en el afio 2017 titulado “Causas de Desercion en el Ingreso a la Universidad;
un Estudio de Caso”, cuyo objetivo es identificar las causas que inciden en la desercion de los
estudiantes del curso de nivelacion de la Universidad de Cuenca. Para ello, analizaron las fichas
socioecondmicas de los estudiantes, pruebas antes y después del curso y encuestas dirigidas a los
estudiantes que desertaron. Algunas respuestas obtenidas fueron: carencia de bases, carrera no
acorde a sus intereses, alta exigencia académica, sistema de evaluacion complejo, escasez de
recursos econémicos, entre otras. Esto permite tomar e implementar acciones para disminuir los

indices de abandono (Bravo et al., 2017).

Se presenta la investigacion con tema “Adaptacion de un modelo matematico para la prediccion
del abandono estudiantil en la educacion superior” cuya finalidad es disefiar un modelo
matematico para el calculo del porcentaje de abandono estudiantil en el primer nivel de educacion
superior a través del agrupamiento de estudiantes seglin factores adecuados. Se establece un
modelo matematico (ecuacion) con base en la informacion existente de la Escuela Politécnica
Nacional (EPN) a través del Analisis de Regresion Lineal Multiple que pronostica el porcentaje

de abandono estudiantil, considerando como variables predictoras: el promedio del examen “Ser



Bachiller”, sostenimiento del colegio del que procede el estudiante (piblico o particular) con gran

precision y exactitud respecto del registro historico (Alcocer, 2020).

El estudio titulado “Aplicacion de un modelo de duracién en programas de prevencion de
desercion universitaria” efectuado por Herrero, Merlino Aylléon y Escanés en el 2012 para la
Universidad Empresarial Siglo 21 propone aplicar un modelo predictivo de riesgo de desercion
en los estudiantes universitarios para proponer medidas que mitiguen este suceso. Se basa en los
modelos de duracion que permiten determinar la probabilidad de que el abandono se suscite en
cierto periodo de riesgo. La aplicacion de este tipo de modelo se basa en la premisa que la
desercion no es facilmente detectable, sino que depende de diferentes etapas del desarrollo
estudiantil. El modelo abarca dos funciones relacionadas que dan respuesta a la probabilidad que
un estudiante permanezca en sus estudios. Una funcion estima la probabilidad de abandono,
mientras que otra indica la probabilidad de permanencia de un estudiante con el paso de los
periodos. El modelo se aplica en cuatro fases que son: al realizar la inscripcion, durante el curso
de nivelacion, en el primer cuatrimestre y al finalizar el cuatrimestre. La precision y exactitud
mejoran cuando los resultados de la o las fases previas retroalimentan a la o las siguientes, ya que
se incluyen nuevos factores que inicialmente no eran considerados. A su vez esto, a criterio de
los investigadores es positivo, pues a medida que existe mas informacion de los estudiantes
analizados se puede reducir el tamaifio de la muestra concentrandose Uinicamente en aquellos que
presentan mas riesgo de abandono, lo cual permite focalizar los esfuerzos para evitar la desercion

(Herrero et al., 2013).

Otro estudio titulado “Modelacion de la desercion Universitaria mediante Cadenas de Markov”
propuesto por Gonzalez, Carvajal y Aspeé, cuya meta es definir un indice como estimador del
riesgo a la Desercion individual para retener a un estudiante. Para determinar dicho indice utilizan
las Cadenas de Markov. Se basa en el concepto de que la desercion es un fendmeno de ocurrencia
aleatoria. En tal sentido, el modelo determina la probabilidad de desercion de un estudiante en el
transcurso de una carrera universitaria. Los investigadores concluyen que las probabilidades son
altas cuando el alumno cursa los dos primeros niveles y va disminuyendo conforme el estudiante
avanza en sus estudios. Esta tendencia se replica entre facultades y carreras sin diferencias
significativas en una misma Universidad. Sin embargo, este comportamiento no se imitan entre
centros educativos, lo que incurre en que se deberia realizar una investigacion mas profunda para

generalizar (J. Gonzalez et al., 2020).

Se ha desarrollado un estudio desde el punto de vista econémico titulado “Desercion Estudiantil

y el Costo Econdémico en Universidades Chilenas” por Ramirez en el afio 2020. La investigacion

tiene como finalidad estimar y analizar los costos que genera el abandono estudiantil desde la
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perspectiva institucional, proyectando los recursos que se dejaria de percibir a consecuencia de la
desercion. El analisis se centra en la desercion del primer afio de carrera universitaria, estimando
los costos provocados por la desercion en cuatro aspectos: cantidad de matriculados, nimero de
desertores, docentes y administracion de las Universidades. El autor concluye que es de vital
importancia para los establecimientos educativos estimar los recursos econémicos perdidos a
causa de la desercion para formular estrategias que conlleven a minimizar los costos. Propone que
es necesario profundizar la investigacion para detallar al maximo los costos directos e indirectos
de la educacion superior para especificar estrategias que permitan disminuir los costos (Ramirez,

2021).

En la investigacion titulada “Modelo Predictivo de desercion estudiantil basado en arboles de
decision” elaborado por Cuji, Gavilanes y Sanchez en el 2017, tiene como finalidad pronosticar
la probabilidad que un estudiante abandone el programa académico mediante técnicas de
clasificacion basadas en arboles de decision. Se considera la informacion académica y personal
del alumno. El arbol de decision contiene un nodo raiz de cual se parte al resto de nodos division
y posteriormente a nodos hoja, que contienen un conjunto de observaciones. Cada regla asigna
una observacion a un segmento de acuerdo al valor de entrada. Una nueva regla se aplica
finalizada la anterior, obteniendo una jerarquia de los segmentos dentro del conjunto de
segmentos formado. La jerarquia resultante se denomina arbol y cada segmento formado se llama
nodo. La complejidad del analisis requiere potentes dispositivos tecnologicos y de modificaciones
continuas de ciertos parametros. Por ello, los autores concluyen que el modelo propuesto motiva
a que se creen nuevos modelos de prediccion, usando técnicas de clasificacion entre ellas redes
neuronales y regresion logistica para realizar analisis comparativos de los factores que inciden en

la desercion estudiantil. (Cuji et al., 2017).

El trabajo realizado por Argote, Ivan; Jiménez, Robinson y Gémez, Jair titulado “Deteccion de
Patrones de Desercion en los Programas de Pregrado de la Universidad Mariana de San Juan de
Pasto, aplicando el proceso de descubrimiento de conocimiento sobre base de datos (KDD) y su
implementacion en Modelos Matematicos de Prediccion”, tiene como objetivo aportar al proceso
de toma de decisiones para disminuir los niveles de desercion estudiantil en los programas de
Pregrado de la Universidad Mariana, mediante el descubrimiento de conocimiento sobre bases de
datos (KDD) e implementacion en el disefio de unos modelos de prediccion en relacion a cuatros
factores establecidos por el Ministerio de Educacion de Colombia de los aspectos
socioecondmico, personal, académico e institucional. Las expresiones se han obtenido mediante
la aplicacion de modelos basados en la mineria de datos y el indice de desercion institucional es
el promedio de los cuatro. Los autores concluyen que para tener modelos confiables es necesario
que la institucion disponga de informacion a detalle de los estudiantes en la mayor cantidad de
10



aspectos para que la prediccion sea mas precisa y exacta, facilitando la toma de decisiones a fin
de establecer estrategias para disminuir la desercion estudiantil (Argote, 1., Jimenez, R. y Gémez,

2014).

2.2.Bases Teoricas

2.2.1. La Educacion Superior en el Ecuador

El Sistema de Educacion Superior nacional de nuestro pais esta compuesto en el afio 2021, de 218
centros educativos, siendo; 55 (25%) Universidades y Escuelas Politécnicas, de las cuales 29
(13%) son publicas, mientras que 26 (12%) corresponden a Universidades privadas y 163 (75%)
son institutos técnicos y tecnologicos, de los cuales 83 (38%) son publicos y 80 (37%) son

particulares (SENESCYT, 2021). En el Gréfico 1 se muestra la distribucion de forma esquematica

Distribucion de Establecimientos de Educacion Superior

= Universidades Publicas

37% = Universidades Privadas

Institutos Técnicos y Tecnoldgicos
Publicas

Institutos Técnicos y Tecnoldgicos
38% Privadas

Grafico 1-2. Distribucion de establecimientos de Educacion Superior

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022

De acuerdo al acceso a la Educacion Superior para (Ponce & Carrasco, 2017) la tasa bruta de
matricula universitaria en 1999 era de 20.2%, para el afio 2006 se situ6 en 26.5% y en el 2014
alcanzo la cifra de 29.6%. En contraste, segun (SENESCYT, 2018) en el 2014 era del 27.17%,
para el 2015, fue de 27.76% y en el 2016 se increment6 hasta 27.81%. Hasta el 2016 se publican
cifras oficiales, y para los afios subsiguientes solo se dispone de proyecciones realizadas a partir
de los datos histdricos antes mencionados, por ende en la proyeccion para el afio 2021 se

alcanzaria el 31.21% (SENESCYT, 2020). En la Grafico 2 se sintetiza lo manifestado.
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Grafico 2-2. Tasa Bruta de Matricula en Educacion Superior

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022

En 2008 entr6 en vigencia la nueva Constitucion, la cual modifico las politicas de acceso a la
Educacion Superior. La tasa bruta de asistencia universitaria paso del 18.5% en el 2000 al 27%
en 2008. Posterior a ello, se registra un aumento considerable en la asistencia universitaria
llegando al 31% en 2011. En parte este incremento estd ligado a la aplicacion de las nuevas
politicas, entre ellas la gratuidad de la Educacion Superior. A partir del 2011, empero, la asistencia
cae considerablemente hasta el 21% en el 2015. Esta reduccion importante puede ser asociada por
la implementacion del Examen ENES y por el cierre definitivo de las Universidades que hasta esa
fecha no alcanzaron los estandares minimos de calidad educativa. Hechos que se suscitaron en

2012 (Ponce & Carrasco, 2017).

En lo referente a la capacidad de los establecimientos de Educacion Superior en la Admision de
nuevos estudiantes. Segin (SENESCYT, 2020) los cupos ofertados para el ingreso a una carrera
universitaria en los establecimientos de Educacion Superior a nivel nacional cubrian el 49% para
el 2015, 45% en el 2016, 31% en el 2017 y 57% en el 2018 de la demanda de estudiantes
postulados, aceptando el cupo el 97%, 95%, 75% y 89% respectivamente de los cupos disponibles

de los afios citados. En el Grafico 3 y Grafico 4, se muestra para una mejor comprension.
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Grafico 3-2. Capacidad disponible para estudiantes en instituciones Superiores

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022
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Grafico 4-2. Aceptacion de cupo para Ingreso a la Educacion Superior

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022

2.2.2. La Desercion Estudiantil en el Ecuador

En la Republica del Ecuador no se dispone de estudios detallados sobre la desercion estudiantil
en los establecimientos de Educacion Superior. Se dispone de estudios particulares desarrollados
en ciertas Universidades que indagan sobre los factores que inciden en la desercion estudiantil en
dicho centro Educativo, siendo estos aspectos personales, académicos, sociales y econémicos. Sin
embargo, la SENESCYT ha mostrado preocupacion por los efectos de este fenomeno. Dispone

de tasas de retencion y desercion estudiantil en el periodo comprendido entre 2015 y 2017 de las
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Universidades tanto publicas y privadas, descartando los institutos técnicos y tecnologicos. En el

2017, la tasa de desercion estudiantil a nivel nacional fue del 23.2%.

La desercion estudiantil tiene consecuencias econdmicas en términos de expectativa de un empleo
a tiempo completo. En la zona urbana, aquellas personas que carecen de instruccion o disponen
de estudios primarios solamente el 20% de ellos tiene un empleo pleno, mientras que tres de cada
cinco (60%) personas que han finalizado sus estudios, es decir, que cuentan con un titulo
profesional tienen un empleo pleno. En contraste, en la zona rural una persona sin instruccion
tiene una mayor expectativa de poseer un empleo con un ingreso estable superior a una persona
con nivel de instruccion superior que tiene limitadas opciones de empleo a tiempo completo
(INEC, 2015). Por lo tanto, una persona que haya abandonado sus estudios tendra restringidas

opciones para optar por un empleo pleno.

2.2.3. La Desercion desde la perspectiva Institucional

Desde la perspectiva institucional, el alumno que abandona sus estudios es catalogado como
desertor. En consecuencia, se genera un puesto vacante que pudo haber sido ocupado por un
estudiante que permaneciera en sus estudios, ocasionando dificultades en el financiamiento del
establecimiento (Tinto, 1982). En este sentido, no todos los abandonos obedecen a determinadas
causas que se puedan agrupar de manera sencilla, sino responden a particularidades en ciertos
casos dificultando su deteccion y analisis (Tapasco Alzate et al., 2019). Por lo tanto, el analisis
que se realice debe orientarse a un determinado tipo de abandono para detallar sus causas y

obtener resultados satisfactorios.

2.2.4. Definicion de Desercion Universitaria

Segun (Chow & Flores, 2021) bajo el pensamiento de Quintero, afirma que la desercion es un
fenémeno determinado por varias causas que agrupados resultan en factores sociales, familiares
e individuales. Para (M. Gonzalez et al., 2018) la desercion es la interrupcion de una persona en
sus estudios. (Zambrano et al., 2018) segun el criterio de Rodriguez y Hernandez, sostiene que la
desercion estudiantil es la finalizacion del vinculo entre el estudiante legalmente matriculado y la

universidad.

La desercion desde el punto de vista del individuo es el fracaso por no completar una carrera
universitaria, producto de la escasez de caracter o interés para responder a las exigencias del

centro Educativo en la consecucion de un titulo universitario (Tinto, 1982).
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La desercion estudiantil puede comprenderse como el abandono definitivo, sin oportunidad de
retorno para culminar una carrera universitaria. La cantidad de desertores cambia dependiendo de

la Universidad (Paramo & Correa, 2019)

2.2.5. Tipos de Desercion Universitaria

Existen dos tipos de desercion claramente identificables siendo éstas respecto del tiempo y del
espacio. Refiriéndose al tiempo como la adaptacion del alumno con la carrera al inicio, en los
primeros semestres y cuando cursa los ultimos; mientras al espacio como la asociacion del

individuo con la institucion y el sistema académico (Aparicio & Seminara, 2018).

La desercion respecto del tiempo mas frecuente es aquella que se producen en los primeros
semestres, conocida como desercion temprana provocada generalmente por una expectativa
erronea que el estudiante pueda interpretar en base a la informacion camuflada que presenta la

Universidad sobre su oferta académica (Tinto, 1982).

Para (Paramo & Correa, 2019) mencionan los siguientes tipos de desercion: discriminada por
causas (debido a factores que influyen en su decision final), por facultad (cambio de facultad),
por programa (cambio de carrera), por primer semestre (por desinterés o desmotivacion en la

adaptacion a la carrera universitaria) y acumulada.

2.2.6. Modelos de Andlisis de la Desercion Estudiantil

La desercion estudiantil es producto de varios factores que inciden para que el alumno opte por
abandonar sus estudios de manera definitiva (Chimba, 2020). Por ello, es necesario analizar al
detalle las causas involucradas para que las instituciones tomen decisiones que disminuyan al
maximo el abandono (Lazaro, 2020). Cabe resaltar que este fenomeno no se podra eliminar por
mas grandes esfuerzos que se realicen, pues la gran cantidad de factores de los que depende
imposibilita tal accion (Poveda et al., 2020). Con ello, no se pretende dejar de lado un analisis,
sino mas bien estudiarlo para reducirlo. A continuacion, se describen algunos modelos los cuales

permiten abordar un estudio desde diferentes enfoques.

2.2.6.1. Modelos Psicologicos

Este tipo de modelos abarcan patrones relacionados con la personalidad de los estudiantes que
culminan su carrera de quienes no lo logran. La decisiéon de continuar o no sus estudios es

producto de conductas previas, del concepto que disponga sobre la desercion y del debilitamiento
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de sus intenciones iniciales. Con este tipo de analisis se ha determinado que el rendimiento
académico previo incide de manera directa en el actuar futuro del estudiante, afectando su
percepcion en sus estudios, sus metas y expectativas futuras (Guglielmi et al., 2018). Este criterio

es compartido por (Bernal-Cifuentes, 2018).

2.2.6.2. Modelos Sociologicos

Los modelos sociologicos a mas de estudiar la parte psicologica del estudiante abarcan factores
externos al individuo (Léazaro Alvarez et al., 2017). Para (Albarran Pefia, 2019) los factores

socioecondmicos € institucionales conllevan al abandono.

2.2.6.3. Modelos Economicos

Este tipo de modelos estudian el razonamiento que realiza un estudiante sobre el beneficio que
obtendria si culmina una carrera universitaria a pesar de que para conseguirlo deba optar por
algunas decisiones trascendentales como trabajar para costear sus estudios. De igual manera, se
estudia como las ayudas proporcionadas a los alumnos como becas, financiamiento y subsidios
favorece la permanencia de ellos en los establecimientos educativos (Diaz et al., 2021), (Smulders

Chaparro, 2018).

2.2.6.4. Modelo Organizacional

Con este tipo de modelos segun (Mejia & Vanegas, 2018), (Bautista, 2019) se analiza la calidad
y experiencia de los docentes, la administracidon institucional que afectan directamente en el

vinculo social del alumno.

2.2.6.5. Modelo de Interaccion

Este tipo de modelos estudia la relacion entre el estudiante y el establecimiento educativo,
considerando la procedencia y cultura del y entre estudiantes con la cultura universitaria,
incidiendo de manera directa o indirecta en el sentido de pertinencia de la persona con el

establecimiento (Poveda et al., 2020), (Galindo & Ramirez, 2018).
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2.2.7. Tipos de Variables

2.2.7.1. Variables Cualitativas

Son de naturaleza no métrica, es decir, representan cualidades, atributos y categorias no
numéricas. Pueden ser nominales que se agrupan por categorias sin un orden especifico y, las
ordinales que se las categorias estan ordenadas bajo un criterio, de menor a mayor o viceversa

(Ramos et al., 2020).

2.2.7.2. Variables Cuantitativas

Las variables cuantitativas son de naturaleza métrica, es decir, que se expresan mediante
cantidades numéricas. Se subdividen en dos grupos: continuas y discretas. Las variables continuas
pueden tomar cualquier valor numérico a partir de una medicion. Las variables discretas
provienen del conteo asociado a los nimeros enteros (Matos et al., 2020). No obstante, también
son discretas las variables ficticias que proceden de la transformacion de las variables categoricas,

cuando a cada clase se le asigna un valor numérico (Pérez, 2004).

2.2.8. Técnicas de Analisis Multivariante de Datos

En un estudio, los investigadores disponen de una gran variedad de variables, las mismas que son
recogidas mediante observaciones y/o mediciones. Para el estudio, por lo general se suele recurrir
al analisis estadistico de la informacion. Por la diversidad de datos obtenidos se disponen de una
gran variedad de técnicas, por ende, se debe detectar la mas idoénea y que mejor resulte para el

estudio de los datos (Pérez, 2004).

Por otra parte, una clasificacion de las técnicas de analisis puede ser seglin la autonomia entre las
variables utilizadas (Meneses, 2019). Por un lado, los métodos de interdependencia que analizan
el grado de relacion entre las variables. Estos métodos sirven para disminuir el nimero de
variables a estudiar y/o clasificar los factores segin alguna caracteristica comiin, que describen
un fenémeno (Mercedes & Gutiérrez, 2019). Por otro lado, los métodos de dependencia, en los
cuales un parametro es explicado y/o pronosticado a partir de varios otros utilizando una ecuacion
o modelo para tal efecto (Sagar6 del Campo & Zamora, 2020). En la Figura 1, se observa la
clasificacion de los métodos multivariantes con base en la naturaleza de los factores existentes y

del Analisis mas idoneo a aplicarse.
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Las técnicas también se pueden clasificar dependiendo el tipo de variable. Cuando las variables
son interdependientes entre si y también son cuantitativas se puede aplicar un Analisis de
Componentes Principales (ACP). A su vez, si los factores son cualitativos se opta por un Analisis
de Correspondencias o un Analisis de Escalamiento Multidimensional. Sin embargo, si los
parametros son cuantitativos y cualitativos, se estima un Analisis Tipologia. Caso contrario,
cuando existe dependencia, es decir, una variable estd condicionada por otras. En este sentido, si
el factor vinculado es cuantitativo, al igual que los parametros explicativos se elige Regresion
Lineal. No obstante, si las variables independientes son cualitativas se aplica Modelos de Analisis
de la Varianza que puede extenderse a un Modelo Loglineal. En cambio, si la variable dependiente
es cualitativa y los factores son cuantitativos se somete a un Analisis Discriminante. Finalmente,
si la variable dependiente es cuantitativa o cualitativa y los parametros explicativos son

cualitativos se rige por un Analisis de Segmentacion (Pérez, 2004), (Hidalgo, 2019).
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2.2.9. Técnicas de Andlisis de Dependencia

Figura 1-2. Clasificacion de las Técnicas Multivariante

Las Técnicas de Analisis de Dependencia, como se menciono en la seccion anterior se basan en

la existencia de un factor explicado a partir de varios parametros explicativos. Asimismo, se

establecid que tanto las variables independientes como la dependiente pueden ser cuantitativas

(métricas) o cualitativas (no métrica).
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En la Figura 2 se muestra el tipo de analisis recomendado en funcion de la naturaleza de los

factores explicativos y explicados.

VARIABLES INDEPENDIENTES

Métricas No métricas
| |
VARIABLE DEFENDIENTE VARIABLE DEPENDIENTE
Meéirica | No méirica Métrica | No métrica
Simple | Muiltiple Simple | Miultiple
Andlisis I I
Discriminante ANOVA MANOVA
ANCOVA MANCOVA
Regresion Aniilisis Modelos de
lineal cananico eleccidn Andlisis conjunto
muiiltiple discrefa Modelos de efeccidn
Segmentacion discreta con
Jerdrguica variables ficticias
Regresian lineal Anilisis conjunio
con
variables ficticias Segmentacicn
Jerdrguica

Figura 2-2. Técnicas de Analisis de Dependencia seglin la naturaleza de las variables.

Realizado por: Pérez, Cesar. 2004

2.2.10. Regresion Multiple

El analisis de Regresion multiple es una técnica estadistica cuyo objetivo es explicar una variable
endogena a través de uno o varios factores explicativos. Las variables independientes son de
naturaleza métrica. Si existen variables exdgenas cualitativas y éstas son relevantes dentro del
analisis tienen que ser transformadas en parametros métricos utilizando variables ficticias (Pérez,

2004), (Vila et al., 2019).
En el analisis, si se dispone de una variable independiente que explica la variable dependiente la

técnica utilizada es la regresion lineal simple. Ahora bien, cuando existen dos o mas factores que

describen la variable dependiente se recurre a la regresion lineal multiple (Alcocer, 2020).
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2.2.10.1. Consideraciones dentro del Andlisis de Regresion Multiple

Para determinar que el modelo esté correctamente especificado debe satisfacer las
consideraciones de linealidad, aditividad, representatividad, multicolinealidad y principio de

parsimonia.

Para determinar que el modelo esté correctamente especificado deben cumplirse los siguientes
supuestos: independencia de residuos, homogeneidad, normalidad, homocedasticidad y
multicolinealidad (Sierra, 2021), (Valle, 2018). Ademas, un modelo debe ser sencillo, es decir,
cumplir con el principio de parsimonia (Gutiérrez-Canovas & Escribano-Avila, 2019), (Ruiz-

Benito et al., 2018).

Los factores exdgenos que explican la variable dependiente deben basarse en el principio de
parsimonia, es decir, describir con la menor cantidad de pardmetros el fenémeno analizado
(Yunkor & Ochoa, 2021). Para (Camarero, 2004) la representatividad de las variables que detallan
una situacion no resulta ser un inconveniente desde la perspectiva matematica formal, sino mas
bien la dificultad radica en la imposibilidad de conocer todos los aspectos que influyen de manera
directa o indirecta en la explicacion de la problematica. Por ello, se pretende delimitar el analisis

y obtener variables que expliquen en un alto porcentaje el problema.

Para que el modelo explique de manera adecuada, es preciso que las variables explicativas sean
linealmente independientes, esto es, no mantengan relacion alguna entre si. Cuando existe
dependencia entre estos factores se denomina multicolinealidad (Coa, 2019). No obstante, se
puede determinar un modelo sin considerar la multicolinealidad, sin embargo, el modelo obtenido
tendra estimadores imprecisos y carentes de significancia ante la imposibilidad de detectar por
separado la influencia de los parametros explicativos (Minchon, 2020). Para identificarla se puede
calcular el Factor de Inflacion de la Varianza (VIF). Si dicho valor es mayor o igual a diez se

verifica la existencia de multicolinealidad (Soria, 2021).

El coeficiente de correlacion lineal diagnostica el vinculo existente entre dos variables, siendo el
mismo de caracter lineal , pero no determina ninguna relacion si no es lineal (J. Hernandez et al.,
2018). Cabe resaltar que la relacion no lineal de no ser detectada provoca efectos nocivos en el
modelo y para eliminar tales consecuencias es necesario recurrir a un analisis de regresion no

lineal (Pérez, 2004).

Para eliminar el problema causado por la multicolinealidad se emplea el Analisis de Componentes
Principales (ACP). De igual manera, se puede optar por eliminar ciertas variables, justificando su
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baja significancia e importancia estadistica dentro del estudio o recurriendo a métodos especificos

(Guerrero, 2018).

2.2.11. Técnicas de Andlisis de Interdependencia

En el desarrollo de un estudio, en las etapas iniciales de la investigacion, por lo general, se dispone
de escasa informacion sobre el tema a abordar. Por ello, las personas involucradas extienden al
maximo la recoleccion de datos a través de variables, que en un inicio seglin el criterio del
investigador considera importantes. En consecuencia, se recogen datos de una gran cantidad de
factores que al momento de analizarlos resulta poco practico, invirtiendo una mayor cantidad de
recursos en el analisis y a su vez dificultando la deteccion de parametros que inciden de manera

significativa (Meneses, 2019).

Con la finalidad de comprender la situacion en el analisis por medio de variables representativas
que expliquen de manera concisa y precisa, se han desarrollado técnicas permiten resumir las
variables facilitando el analisis. Por ende, cuando los factores son cuantitativos, se emplean las
técnicas de: Analisis Factorial, Analisis de Componentes Principales, Analisis de Conglomerados
o Analisis de Escalamiento Multidimensional; siendo el mas utilizado el primero que se ha
mencionado. En cambio, cuando los parametros son cualitativos se aplican las técnicas de:
Anadlisis de Correspondencias, Analisis de Conglomerados o Analisis de Escalamiento

Multidimensional (Chavez, 2018).

2.2.12. Analisis de Componentes Principales

El Analisis de Componentes Principales reduce la cantidad de variables, las cuales sintetizan la
informacion de todos los factores iniciales (Pérez, 2004). Este criterio es compartido por (Hair et
al., 1999). El ACP determina factores que expliquen la mayor parte de la varianza total (Pérez,

2004).

2.2.12.1. Supuestos del Analisis

Para (Hair et al., 1999) desde la perspectiva estadistica, por lo general, no se considera la
normalidad, homocedasticidad y linealidad entre variables, considerando que la omision produce
una reduccion en la correlaciones analizadas. En este tipo de técnicas incluso se omite la
multicolinealidad presente, ya que la finalidad es detectar la interrelacion entre los factores. El

analisis es inapropiado cuando el valor de las correlaciones es inferior a 0.3. Asimismo, si el
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calculo de las correlaciones parciales, considerando el efecto de las otras variables es alto, se

concluye que el analisis es inadecuado.

2.2.13. Modelo Matemadtico

Un modelo matematico es un objeto que relaciona una parte del universo a través de una expresion
matematica que defina alguna caracteristica especifica estudiada (Huincahue et al., 2018). Para
(Cardona et al., 2020) es una representacion matematica de la realidad mediante relaciones de
variable medibles. Segiin (R. V. Hernandez, 2021), define a un modelo matematico como una
ecuacion o un conjunto de ellas que representan una realidad de manera aproximada, bajo ciertas

consideraciones.
La modelacion bajo ningin concepto es la aplicacion de algoritmos, tampoco solucionar

situaciones en la que se dispone de la totalidad de datos, sino mas bien debe representar un reto

para la persona que lo propone (Guerrero-Ortiz, y otros, 2021).
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CAPITULO I

3. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

3.1.Tipos de Investigacion

Se comprende como investigacion a un estudio basado en el cumplimiento de un procedimiento
légico y meditado destinado a responder un problema o inquietudes de caracter cientifico, a través
de la generacion de nuevo conocimiento o la ampliacion del mismo, obteniendo una solucion o
respuesta a las interrogantes planteadas (F. Arias, 2012). Para (Carhuancho et al., 2019), con base
en el pensamiento de Ander Egg define a la investigacion como el proposito de descubrir,
describir, explicar y/o interpretar los fenémenos que se muestran en un determinado aspecto de
la realidad. (Espinoza Freire, 2019) cataloga a la investigacion como un aspecto imprescindible
que encamina al investigador a la respuesta de interrogantes en el ambito social, econdomico,
politico y cultural constituyéndose en un factor esencial en el desarrollo profesional. En este

sentido, existen diferentes modelos y por ende distintas clasificaciones.

Segun (F. Arias, 2012), entre los tipos de investigacion se destacan los siguientes:

a. Tipos de investigacion segun el nivel
b. Tipos de Investigacion seglin el diseflo

c. Tipos de Investigacion segun el proposito

3.1.1. Tipos de investigacion segun el nivel

Se refiere al grado de profundidad con el cual se aborda un problema (F. Arias, 2012). Este tipo

de estudio, segun el autor se subdivide en:

a. Investigacion exploratoria: Analiza un tema poco estudiado obteniendo resultados
superficiales aproximados (F. Arias, 2012). Se realiza con la finalidad de comprender las
caracteristicas principales del fenomeno (Ramos-Galarza, 2020).

b. Investigacion descriptiva: Consiste en la descripcion de un hecho a fin describir su
comportamiento, siendo de mayor profundidad que el exploratorio. Abarcan estudios de
medicion de variables independientes e investigaciones correlacionales (F. Arias, 2012). No

se propone una hipotesis al igual que en la investigacion exploratoria (Ortiz, 2015).
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Investigacion explicativa: Involucra tanto una investigacion post facto, buscando relaciones
de causa — efecto y una investigacion experimental determinando los efectos, mediante la
comprobacion de hipdtesis. Es en definitiva es el nivel mas profundo en busqueda el
conocimiento (F. Arias, 2012). Ademas, permite al investigador manipular las variables para

analizar el efecto provocado (Guevara et al., 2020).

3.1.2. Tipos de Investigacion segun el diseiio

Se denomina al planteamiento que decide el investigador para responder ante una situacion. Se

dividen en (F. Arias, 2012):

Investigacion documental: Basado en el analisis de datos de otros investigadores con el
propésito de aportar un nuevo conocimiento. Los estudios que aportan a la investigacion
pueden proceder de fuentes impresas, audiovisuales y electronicas (F. Arias, 2012).
Investigacion de campo: También llamada investigacion no experimental. Se centra en la
recoleccion datos de la mayor cantidad de factores sobre un suceso dado. Dicha informacion
no es controlada ni manipulada. Se denomina extensiva cuando incluye toda la poblacion en
estudio e intensiva cuando se centra en casos especificos, imposibilitando la generalizacion
de los resultados (F. Arias, 2012).

Investigacion experimental: Consiste en la observacion de las reacciones o consecuencias que
experimenta un objeto o conjunto de individuos a determinadas estimulos y/o condiciones (F.
Arias, 2012). Su resultado es inicamente explicativo, estableciendo una relacion de causa —

efecto, probando de esta manera la hipotesis planteada (J. Arias & Covinos, 2021).

3.1.3. Tipos de Investigacion segun el proposito

Este tipo de investigaciones pretenden profundizar el conocimiento sobre un determinado tema o

a su vez proponer modificaciones en el campo de analisis o teorias. Se clasifican en (J. Arias &

Covinos, 2021):

a.

Investigacion Basica: Se caracteriza por ser netamente tedrica. Se fundamenta en el marco
tedrico, permaneciendo siempre en el campo conceptual. Su finalidad es profundizar e
incrementar el conocimiento cientifico sin refutar con aspectos practicos o empiricos (F.
Arias, 2012).

Investigacion Aplicada: Conocida también como Investigacion practica o empirica. Depende

de las conclusiones establecidas por la investigacion basica, por ende, requiere de un marco
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teorico. Por lo tanto, aplica el conocimiento teorico existente evaluando en la practica las

consecuencias (F. Arias, 2012).

En el presente estudio se aplicara una combinacion de los diferentes tipos de investigacion para

dar respuesta a las diferentes interrogantes planteadas.

3.2.  Meétodo de la Investigacion

Segun (De Franco & Solorzano, 2020), puntualiza que el método es el cumplimiento estricto de
un proceso logico secuencial para generar conocimiento. En un aspecto muy general, un método

constituye los pasos seguidos que conllevan al cumplimiento de un objetivo (F. Arias, 2012).

3.2.1. Pasos de la Investigacion Cientifica

La investigacion cientifica involucra conocimiento cientifico, de ahi la denominacion de método
cientifico. En este sentido, el método cientifico se constituye en un conglomerado de pasos,
técnicas y procesos destinados a formular y responder a los problemas de investigacion a través

de la verificacion de hipétesis (F. Arias, 2012).

Los pasos establecidos para llegar un resultado preciso, siguiendo la estructura del método

cientifico se detallan a continuacion y se muestran en la Figura 3.

3.2.1.1. Recoleccion y andlisis de datos

El establecimiento de Educacion Superior analizado, dispone del 37% de fichas socioeconémicas
de los estudiantes legalmente matriculados. Para el analisis se limitara a analizar la informacion

comun para todos los alumnos.

3.2.1.2. Propuesta del Modelo Matematico

Segun la Figura 1, se clasifican los diferentes tipos de analisis segin la presencia de variables
explicativas y/o explicadas. El tipo de analisis seleccionado sera el que mejor se ajuste a las
condiciones planteadas. Por lo tanto, dado que el objetivo de este estudio es obtener la tasa de
desercion estudiantil, siendo ésta una variable explicada de caracter cuantitativa, asi como los

factores explicativos también lo son, entonces el método explicativo idoneo es regresion multiple.
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Figura 3-3. Pasos del Método Cientifico.

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022

Para determinar la ecuacion, que es el resultado de la aplicacion del método que mejor se ajuste
a las condiciones, se emplearan softwares especializados en el tratamiento y procesamiento de
datos que permitan obtener una ecuacion que prediga de la manera mas precisa y exacta la

desercion, aplicando los criterios que el investigador considere pertinentes.

3.2.1.3. Validar el Modelo Matematico

Una vez encontrada la ecuacion debera ser validada, es decir, el valor calculado tendra que ser lo
mas preciso y exacto posible con relacion a la tasa de desercion registrada. Por ello, se calculara
el error entre el valor registrado y el valor calculado mediante la ecuacion del modelo matematico.

El investigador definira si el error de calculo es aceptable.

3.2.1.4. Optimizar el Modelo Matematico

Luego de establecer el modelo matematico, el mismo que ha sido validado se procedera a estimar
los factores que deben manipularse para obtener una menor desercion, lo cual permitira optimizar
a un mas el modelo existente, reduciendo variables que a priori se las pueda considerar

significativas.
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3.3. Enfoque de la investigacion

El enfoque de la investigacion sera de caracter cuantitativo, es decir, cuantificar las variables que
intervienen en el andlisis para controlar y predecir. En tal sentido, identificar variables y

comprobar hipoétesis (Cortez Torrez, 2018).

3.4.  Alcance investigativo

La presente investigacion tiene como finalidad predecir la tasa de desercion de los estudiantes
matriculados en un afio calendario en la Universidad Regional Amazonica lkiam empleando un
modelo matematico basado en el analisis de Regresion lineal multiple. De igual manera, detectar
y jerarquizar los factores que inciden en el abandono utilizando el Analisis de Componentes
Principales (ACP). Esto permitira a las autoridades a establecer politicas y estrategias que

conlleven a la reduccion de la desercion estudiantil.

3.5.Seleccion del Software Estadistico

En la actualidad, existen a disposicion una amplia variedad de softwares especializados en el
tratamiento y procesamiento de datos lo cual imposibilita al investigador conocer al detalle cada
uno de ellos. Por ende, se estableceran parametros que le permitan al investigador seleccionar de
manera adecuada un programa acorde a su conocimiento y habilidades. Dichos parametros se
valoraran en una escala de uno al cinco. La valoracion de cada caracteristica se detalla a

continuacion:

a. Econdmico: Relacionado con el coste de adquisicion del producto, asi como licencias de
vigencia. Siendo uno el software mas caro y cinco el menos costoso.

b. Reputacion del software: Referido a la calidad del producto o al éxito de la empresa que lo
provee. Siendo uno la menor calidad hasta cinco la maxima calidad.

c. Especializacion: el grado de experiencia del software para un uso determinado, es decir,
cuenta con un menu detallado para el analisis. Siendo uno la menor especializacion y cinco
la maxima.

d. Tipo de software: Referido si el software es cerrado (no es posible personalizar y se esta
supeditado a los cambios realizados por el proveedor) o abierto (el usuario puede realizar
cambios). Siendo uno un software cerrado hasta cinco un software con codigo abierto.

e. Conectividad: El software es compatible o vincula con otras herramientas. Siendo uno la
minima vinculaciéon con otros programas hasta cinco la maxima compatibilidad.
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Se ha seleccionado tres potenciales programas, en base al dominio del investigador. Estos son:
Excel, Statistical Package for the Social Sciences (SPSS) y R. Los resultados mostrados en la
Tabla 1 evidencian que SPSS, es un programa especializado en el analisis de datos enfocado a
investigaciones en ciencias sociales y aplicadas, de alta reputacion y confiabilidad, disponible
para su adquisicion y conocido por el investigador. Excel es un software desarrollado por
Microsoft incorporado en el paquete de Office destinado a la manipulacion de datos organizados
en filas y columnas, altamente disponible y la informacion tratada puede ser manipulada por otro
software. R es un software libre destinado al andlisis estadistico. Utilizado principalmente en
mineria de datos, investigacion biomédica, bioinformatica y matematica financiera. Por lo tanto,
se elige a Excel como el programa para “adecuar” los datos y SPSS para el analisis y obtencion

del Modelo Matematico.

Tabla 1-3. Seleccion del Software

Parime th [O8rama | Excel SPSS R
Econdémico 4 4 5
Reputacion 5 5 4
Especializacion 1 5 3
Tipo 3 1 3
Conectividad 4 4 3
TOTAL 17 19 18

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022

3.6.Recoleccion de Datos
Las técnicas de recoleccion de datos que se emplearan en la presente investigacion seran: la

encuesta socioeconomica de los estudiantes matriculados para un nivel en un afio calendario y la

entrevista dirigida a los estudiantes que abandonan sus estudios en el transcurso del mismo afio.

3.6.1. Poblacion de estudio
La poblacion de estudio abarcara 2797 registros de estudiantes matriculados en todas las carreras

que oferto la Universidad Regional Amazonica Ikiam en los afios 2017, 2018 y 2019. Del total de
registros, 646 corresponden al 2017, 929 al afo 2018 y 1222 al 2019.
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3.6.2. Unidad de andlisis

El estudio engloba a todos los estudiantes matriculados en todos los niveles de la totalidad de las
carreras universitarias que ofertd la Universidad Regional Amazdnica Ikiam en los afios 2017,

2018 y 2019.

3.6.3. Seleccion de la muestra

Para la seleccion de la muestra se aplicarda un muestreo no probabilistico ya que se analizaran
factores cualitativos. En este sentido, la seleccion de los elementos de la muestra no depende de
la probabilidad sino mas bien de quien realiza la investigacion. Por lo tanto, a criterio del
investigador la muestra estara constituida por todos los registros que pertenecen a la poblacion de

estudio.

3.7.Medidas Estadisticas

En la busqueda del modelo matematico que calcule de manera precisa la tasa de desercion
estudiantil a partir de la informacion existente se analizara la dependencia de esta variable
calculada a través de varios factores explicativos que a su vez deberan ser independientes entre
si, para garantizar un resultado confiable. Por lo tanto, se utilizaran técnicas comprobadas y

ampliamente utilizadas en este tipo de estudios.

3.8.1dentificacion de variables

Seglin un analisis previo de la informacion existente en la Universidad con respecto a los
estudiantes matriculados durante un afio calendario. Se han detectado variables cualitativas, las
cuales son: nivel, sexo, etnia, quintil, procedencia. De igual forma, se ha identificado una variable

cuantitativa, siendo ésta la tasa de desercion estudiantil.

a. Nivel. Se considera dos categorias: Nivelacion (asocia a los estudiantes que cursa la
Nivelacion en la Universidad), y carrera (agrupa a los estudiantes que estan cursando algin
semestre dentro de una carrera universitaria).

b. Género. Conformada por dos grupos diferenciados por la capacidad de producir gametos
masculinos (hombre) o femeninos (mujer).

c. Etnia. Agrupa a las personas segun el grupo étnico, es decir, que provienen del mismo origen.
Se establecen siete categorias: Afroecuatoriano, Blanco, Indigena, Mestizo, Montubio,

Mulato y otro (aquellos que provienen de lugares muy distantes a nuestro pais)
30



d. Nivel socioeconomico. Segiin (Agualongo & Garcés, 2020) el término se utiliza para indicar
la posicion social de una persona, familia o comunidad. Determinado por dos componentes.
Por un lado, el aspecto social que involucra caracteristicas referentes a la educacion,
ocupacion, procedencia étnica e historial familiar y comunitario; por otro lado, el factor
economico del entorno donde se desenvuelve el individuo, familia o comunidad.

e. Procedencia. Se refiere a la provincia de la cual proviene el estudiante. Por ende, se establecen
veinticuatro categorias

f. Tasa de desercion estudiantil. Es el porcentaje de estudiantes que han abandonado respecto

de los estudiantes que permanecen en sus estudios.

3.9.Operacionalizacién De Variables

En la Tabla 2, se describe la operacionalizacion de las variables que se utilizaran en el presente

trabajo investigativo:

Tabla 2-3. Operacionalizacion De Variables

VARIABLE TIPO DE CONCEPTO INDICADOR DESCRIPCION INSTRUMENTOS
VARIABLE

Nivel Independiente El nivel indica la | Carrera Carrera agrupa los | Directa
antigiiedad que tiene un | Nivelacion estudiantes que se hallan | Observacion
estudiante en una carrera cursando una carrera | Indirecta
universitaria profesional, mientras que | Entrevista

nivelacion agrupa a
estudiantes nuevos  que
recién ingresan o repiten los
primeros niveles.

Género Independiente El sexo determina la | Masculino Hombre agrupa a los | Directa
condicion  sexual del [ Femenino individuos cuyos oOrganos | Observacion
individuo. Si produce reproductores producen | Indirecta
gametos masculinos es gametos masculinos | Entrevista
hombre, y si produce (espermatozoides)
gametos femeninos es Mujer agrupa a los
mujer. individuos cuyos Organos

reproductores producen
gametos femeninos (6vulos)

Etnia Independiente Identifica al estudiante a | Afroecuatoriano Se enlista las “principales” | Directa
la etnia o pueblo al que | Blanco etnias presentes en la | Observacion
pertenece. Mestizo Republica del Ecuador. Indirecta

Indigena Entrevista
Montubio

Mulato

Otro

Nivel Independiente Indica el nivel | N1 Representa la posicion social | Directa

socioecondémico econémico del cual [ N2 especifica de un estudiante | Observacion
procede o es parte el | N3 respecto al aspecto social y | Indirecta
estudiante. N4 economico; siendo N1 el | Entrevista

NS nivel mas bajo y N5 nivel
mas alto

Tasa de desercion | Dependiente El porcentaje de | Tasa de desercion | Valor obtenido aplicando un | Excel

estudiantil estudiantes que desertan | estudiantil modelo matematico basado | SPSS
de sus estudios en un en el método de regresion
afio. Lineal Multiple.

Fuente: IPEC, 2021
Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022

En la Tabla 3, se describe la matriz de consistencia que se utilizara en el presente trabajo

investigativo
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Tabla 3-3. Matriz De Consistencia

FORMULACION

DEL PROBLEMA OBJETIVOS HIPOTESIS Variables Indicadores Técnicas Instrumentos
GENERAL
(Cual es la tasa de | Desarrollar una | El modelamiento de la tasa | VARIABLE Tasa de desercion | Analisis de | Observacion
desercion  estudiantil, | propuesta de modelo | de desercion estudiantil, a | DEPENDIENTE estudiantil Componentes Directa
mediante la aplicacion | matematico a través del | partir de los  datos | Tasa de desercion Principales. Observacion
de un modelo | procesamiento de | disponibles predice con | estudiantil Indirecta
Matematico, basado en | informacion existente en | precision el  abandono Regresion Entrevista
el método regresion | la Universidad para el | estudiantil en la | VARIABLE Multiple Lineal
lineal  multiple  de | andlisis de desercién | Universidad Regional | INDEPENDIENTE
variables ficticias y/o | estudiantil en la | Amazoénica Ikiam Nivel, Sexo, Etnia, Nivel
dicotdémicas con la | Universidad  Regional socioecondmico
informacion existente de | Amazonica - Ikiam.
los estudiantes
matriculados en la
Universidad  Regional
Amazonica Tkiam?
ESPECIFICOS
(Cuales son los factores
mas importantes . . . .
ocitos 1 i | RSl | 1 ol maemites | vamianLe Qe
estudiantil, en base a la | P' propu INDEPENDIENTE ., Andlisis  de g
) . . existente =~ desde  la | principales causas que ) . . Correlacion  entre Observacion
informacion existente de - . Nivel, Sexo, Etnia, Nivel . Componentes .
. creacion de la | conllevan a la desercion . L variables . Indirecta
los estudiantes . . . L socioecondmico Principales .
. Universidad  Regional | estudiantil  dentro  del Entrevista
matriculados en la . . . .
. . . Amazonica Ikiam establecimiento Educativo
Universidad  Regional
Amazodnica Tkiam?
fassz pue(cllz dete(l;::lslenriri(’)11511 Proponer el modelo La informacién existente | VARIABLE Observacion
L . poner desde la creacion de la | INDEPENDIENTE .
estudiantil mediante la | matematico para L . . . . Directa
L, . ., Universidad es suficiente | Nivel, Sexo, Etnia, Nivel ., . .,
aplicacion de un modelo | cuantificar la desercion . L Tasa de desercion | Regresion Observacion
I L para establecer un modelo | socioecondémico L = . .
matematico basado en el | estudiantil en la . estudiantil Multiple Lineal | Indirecta
método de regresion | Universidad  Regional matematico . due Entrevista
lineal multiple, con la | Amazonica Ikiam pronostique con precisionla | VARIABLE
P desercién estudiantil DEPENDIENTE

informacion existente de
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los estudiantes Tasa de desercion
matriculados en la estudiantil
Universidad  Regional
Amazonica Tkiam?
VARIABLE
INDEPENDIENTE
(Cual es el error entre la El modelo matematico | Tasa de desercion Observacion
-, . . S, Error de la tasa de .
tasa de desercion | Realizar pruebas de | cuantifica con precision la | calculada, Tasa de . Directa
. ., - L. i desercion calculada . L,
calculado aplicando el | validacién del modelo | desercion estudiantil en la | desercion real. Error relativo Observacion
- L . . . respecto de la tasa de .
modelo matematico y el | matematico Universidad Regional desercion real Indirecta
valor real? Amazoénica Tkiam VARIABLE Entrevista
DEPENDIENTE
Error
VARIABLE
{Qué factores INDEPENDIENTE
explicativos se deberian La manipulaciéon de los | Nivel, Sexo, Etnia, Nivel Observacion
reducir para iniciar una . factores intervinientes en el | socioeconomico ., | Analisis de | Directa
SR Optimizar del Modelo L . Tasa de desercion . .,
disminucioén en la tasa de Matemético modelo matematico permite Minima Optimizacion Observacion
desercion calculada la disminucién de la tasa de | VARIABLE Indirecta
mediante el modelo desercion. DEPENDIENTE Entrevista
matematico? Tasa de desercion
estudiantil

Fuente: IPEC, 2021

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022
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3.10. Adecuacion de la informacion

La informacion procesada con base en los datos proporcionados por la Universidad Regional
Ikiam sobre los estudiantes matriculados y de aquellos que abandonaron el establecimiento. El

proceso seguido es el siguiente:

a. Seleccionar los afios de analisis en que se disponga la mayor cantidad de informacion y que
la misma sea comun.

b. Crear un nuevo libro en Microsoft Excel con la informacion seleccionada de los afos 2017,
2018 y 2019.

c. Ordenar la informacion de los diferentes afios bajo parametros comunes.

d. Completar informacion faltante segiin el nimero de cédula del estudiante.

e. Transformar las variables cualitativas en cuantitativas aplicando el concepto de variable
ficticia.

f. Consolidar la informacién y adecuarla considerando la provincia de procedencia.

g. Aplicar la técnica de Analisis de Componentes Principales para determinar los factores mas
influyentes.

h. Aplicar la técnica de Regresion Lineal Multiple para determinar una ecuacion que permita
calcular la tasa de desercion estudiantil.

i.  Verificar la precision en la prediccion del modelo
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CAPITULO IV

4.1. RESULTADOS Y ANALISIS

En la seccidn anterior se establecidé parametros comunes en todos los registros disponibles de la
institucion a lo largo de los afios. La informacion se ha adecuado segun la procedencia de los
estudiantes matriculados. En el Grafico 5, se evidencia que los alumnos provienen de las 24

provincias del Ecuador, siendo Napo la provincia que mas aporta, seguida de Pichincha.

Total

l 995
- A 5

Con tecnologia de Bing
© GeoNames, Microsoft, TomTom

Griafico 5-4. Procedencia de los estudiantes

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022

Este filtro realizado indica que la distancia no necesariamente incide de manera directa en el
abandono escolar, sino mas bien son otros factores que afectan en mayor medida en la decision
de desertar. Por lo tanto, a criterio del investigador la informacion se ha adecuado seglin este

parametro.

En base a la informacion proporcionada de los afios en estudio, se determina que una mayoria
importante de los estudiantes se autoidentifican como mestizo, seguido por la etnia indigena y en
menor escala, muy escasa, de otras etnias (Afroecuatoriano, blanco, mulato, montubio, otro). En
el Grafico 6, se muestra la distribucion segin la autoidentificacion étnica. Este factor incide en
un potencial abandono, puesto que son los estudiantes indigenas quienes registran la mayor
cantidad de abandono. La mayoria de los alumnos indigenas pertenece, en su mayoria a los tres
primeros niveles socioeconomicos establecidos por la institucion. En el primer nivel

socioecondmico se concentra cerca del 40% de estudiantes autoidentificados como indigenas.
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Adicional, el 60% de alumnos indigenas matriculados cursan la nivelacion y de ellos el 85%
deserta, por falta de conocimiento, por desinterés o falta de recursos econémicos. Los mestizos
que representan el mayor sector de los educandos del establecimiento educativo, desertan en
mayor proporcion aquellos que cursan los niveles iniciales, debido fundamentalmente porque la
carrera no es acorde a sus intereses y la falta de recursos econémicos para solventar los gastos

que incurre una carrera universitaria fuera de su lugar de residencia.

BLANCO

AFROECUATORIANO | 23
| 20

INDIGENA

MONTUBIO 2

MESTIZO

MULATO 16

OTRO | 2

o

500 1000 1500 2000 2500

Griafico 6-4. Autoidentificacion étnica

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022

En la Tabla 4, se observa la agrupacién realizada tomando como referencia el lugar de
procedencia, es decir, la provincia de la cual proviene. Los factores conocidos son: nivel, sexo,
etnia, nivel socioecondémico y condicion actual (el estudiante estudia o ha abandonado sus
estudios). Se han establecido nuevas variables cuantitativas, producto de la transformacion de las
diferentes categorias contenidas en cada variable principal, utilizando el concepto de variable

ficticia.

En la Tabla 5, se muestra la relacion entre el valor de cada variable respecto del total de
estudiantes pertenecientes a cada provincia. El resultado se muestra en porcentaje. Se evidencia
que las provincias con mayor indice de abandono son: Zamora Chinchipe, Orellana y Santa Elena;
seguidas de: Napo, Cotopaxi, Los Rios, Pastaza y Esmeraldas que bordea el 8%. En contraste, las
provincias en las cuales el abandono es nulo son: Bolivar, Carchi, Chimborazo, Imbabura y

Galapagos.
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Tabla 4-4. Factores asociados agrupados por provincia de procedencia

NIVEL GENERO ETNIA NIVEL SOCIOECONOMICO
PROVINCIA S| 5| | £ ¢ S| S| 5|58 ¢ i
g T:i 5 g 2 8 7 %0 ‘g’ = 3 NI | N2 | N3 | N4 | N5 2
@) 2 S o o} aa) S = =
Z | = | = | g = | =
<

Azuay 97 10 58 58 1 0 113 |2 0 |0 0 12 21 67 14 2 4
Bolivar 3 3 2 5 0 0 7 0 0 |0 0 1 5 0 0 0
Cafiar 28 18 17 0 0 33 2 0 |0 0 7 21 0 4 1
Carchi 19 5 10 18 0 0 28 0 0 1|0 0 14 6 2 0
Cotopaxi 31 10 19 28 0 0 46 1 0 |0 0 12 14 19 1 1 4
Chimborazo 27 5 22 15 0 0 35 2 0 1|0 0 12 6 13 6 0 0
El Oro 57 1t |47 |29 |0 0 75 1 0 |0 0 11 20 |37 |8 0 2
Esmeraldas 28 4 16 21 5 0 31 0 0 |1 0 9 15 10 3 0 3
Guayas 60 10 (36 |51 0 0 86 |0 0 |1 0 10 |25 |27 19 |6 5
Imbabura 31 10 |21 |20 |O 1 39 1 0 |0 0 9 12 15 |2 3 0
Loja 69 29 52 52 0 2 100 |2 0 1|0 0 10 20 51 16 7 5
Los Rios 39 |8 22 |26 |0 0 48 |0 0 |0 0 6 23 2 4
Manabi 43 28 17 0 0 45 0 0 |0 0 7 8 21 5 4 1
Morona Santiago 16 15 11 29 0 0 36 4 0 |0 0 20 6 12 0 1
Napo 371 |495 |464 |531 |8 9 482 491 0 |4 1 391 (201 |306 |91 6 97
Pastaza 51 72 71 60 0 1 107 |22 0 |1 0 33 17 68 7 6 11
Pichincha 381 |139 |270 |283 |4 4 519 |22 0 |3 1 41 132 289 |78 13 29
Tungurahua 71 32 53 57 1 2 105 |2 0 1|0 0 9 22 54 14 11 8
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Zamora Chinchipe 19 4 19 4 0 0 18 5 0 |0 0 4 8 9 2 0 3
Galapagos 3 2 3 2 1 0 4 0 0 |0 0 1 1 2 1 0 0
Sucumbios 32 27 36 30 1 0 58 5 0 |2 0 26 15 20 4 1 4
Orellana 50 47 49 60 2 0 88 17 0 |2 0 38 15 40 11 5 12
Santo Domingo de los Tsachilas | 25 9 21 17 0 1 35 0 2 |0 0 5 7 20 6 0 2
Santa Elena 15 3 6 13 0 0 17 0 0 |2 0 2 5 8 1 3 2
Fuente: Universidad Regional Amazoénica IKIAM
Realizado por: AYABACA, Roberto.2021
Tabla 5-4. Tasa de incidencia de las variables respecto a la procedencia

NIVEL SEXO ETNIA NIVEL SOCIOECONOMICO

Provincia £ ‘g E 5 g S IS g "; g < g
= = g 25’ g 5 2 2 E = E | Nl [ N2 | N3 | N4 | N5 2
@ .ZZ T 2 M S E S =
H
<

Azuay 83,62 |8,62 |50,00(50,00 0,86 0,00 {97,41(1,72 |0,00 0,00 [0,00 |10,34|18,10|57,76|12,07|1,72 |3,45
Bolivar 42,86 |42,86|28,57|71,43|0,00 0,00 |100,0{0,00 |0,00 0,00 [0,00 |14,29|14,29|71,43|0,00 |0,00 |0,00
Cafiar 80,00 |11,43|51,43(48,57(0,00 0,00 194,29|5,71 |0,00 | 0,00 [0,00 |20,00|8,57 |60,00|0,00 |11,43|2,86
Carchi 67,86 |17,86|35,71 (64,29 (0,00 0,00 {100,0{0,00 |0,00 (0,00 (0,00 3,57 [17,86|50,00|21,43|7,14 |0,00
Cotopaxi 65,96 |21,28(40,43|59,5710,00 0,00 {97,87(2,13 0,00 |0,00 [0,00 |25,53]29,79|40,43]2,13 |2,13 |8,51
Chimborazo 72,97 |13,5159,46 40,54 | 0,00 0,00 [94,59|5,41 |0,00 [0,00 [0,00 |32,43|16,22|35,14|16,22|0,00 |0,00
El Oro 75,00 |14,47|61,84 (38,16 (0,00 0,00 [98,68(1,32 |0,00 |0,00 (0,00 |14,47|26,32|48,68|10,53|0,00 |2,63
Esmeraldas 75,68 |10,81|43,24 (56,76 (13,51 [0,00 |83,78]|0,00 |0,00 |2,70 |0,00 |24,32]40,54|27,03|8,11 (0,00 |8,11
Guayas 68,97 |11,49|41,38 58,62 (0,00 0,00 [98,85[0,00 |0,00 1,15 (0,00 |11,4928,74|31,03|21,84|6,90 |5,75
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Imbabura 75,61 |24,39|51,22 (48,78 (0,00 2,44 195,12|2,44 0,00 {0,00 |0,00 |21,95|29,27|36,59|4,88 |7,32 |0,00
Loja 66,35 |27,88(50,00 50,00 0,00 1,9 196,15|1,92 |0,00 |0,00 |0,00 [9,62 |19,23|49,04|15,38|6,73 |4,81
Los Rios 81,25 |16,67|45,83|54,17 (0,00 0,00 {100,0{0,00 |0,00 |0,00 (0,00 [12,50]|16,67|47,92|18,75|4,17 |833
Manabi 95,56 2,22 |62,22|37,78 0,00 0,00 |{100,0{0,00 |0,00 [0,00 0,00 |15,56(17,78|46,67|11,11|8,89 |2,22
Morona Santiago 40,00 |37,50|27,50|72,50 0,00 0,00 |90,00|10,000,00 {0,00 0,00 |50,00|15,00|30,00|5,00 |0,00 |2,50
Napo 37,29 |49,75|46,63|53,37|0,80 0,90 |48,44|49,35|0,00 0,40 (0,10 |39,3020,20|30,75|9,15 |0,60 |9,75
Pastaza 38,93 |54,96 | 54,20 | 45,80 | 0,00 0,76 |81,68|16,7910,00 | 0,76 [0,00 |25,19|12,98|51,91|5,34 |4,58 |8&,40
Pichincha 68,90 |25,14|48,82|51,18|0,72 0,72 |93,85(3,98 |0,00 0,54 (0,18 |7,41 |23,87|52,26|14,10|2,35 |5,24
Tungurahua 64,55 129,09 48,18 (51,82|0,91 1,82 195,45|1,82 0,00 |0,00 0,00 |8,18 |20,00|49,09|12,73|10,00|7,27
Zamora Chinchipe 82,61 [17,39|82,61|17,39|0,00 0,00 |78,26|21,74]0,00 | 0,00 0,00 |17,39|34,78|39,13|8,70 |0,00 |13,04
Galapagos 60,00 |40,00 60,00 |40,00|20,00 |0,00 |80,00|0,00 |0,00 {0,00 |0,00 |20,00|20,00|40,00|20,00|0,00 |0,00
Sucumbios 48,48 140,91 |54,55(45,45|1,52 0,00 |87,88|7,58 (0,00 {3,03 (0,00 |39,39|22,73|30,30|6,06 |1,52 |6,06
Orellana 45,87 |43,12|44,95|55,05|1,83 0,00 |80,73|15,60|0,00 1,83 [0,00 |34,86|13,76|36,70|10,09|4,59 |11,01
Santo Domingo de los Tsachilas | 65,79 |23,68 55,26 (44,74 0,00 2,63 192,110,00 |5,26 {0,00 |0,00 |13,16|18,42|52,63|15,79(0,00 |5,26
Santa Elena 78,95 |15,79131,58 68,42 (0,00 0,00 |89,47/0,00 |0,00 |10,53(0,00 |10,53|26,32|42,11|5,26 |15,79|10,53

Fuente: Universidad Regional Amazoénica IKIAM

Realizado por: AYABACA, Roberto.2021
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4.1. Adecuacion de la Informacion

El objetivo radica en determinar una ecuacion matematica que prediga y/o pronostique la
desercion estudiantil. La variable explicada es cuantitativa al igual que las variables explicativas
como se observa en la Tabla 5. El método idoneo para hallar la expresion matematica es la
regresion lineal multiple, como ya se ha explicado en secciones anteriores. De igual manera, se
menciond que se deben tomar ciertas consideraciones para que el producto estime de manera

exacta y precisa. A continuacion, se analizara dichos parametros:

4.1.1. Componentes factoriales

Un modelo matematico debe ser explicado por la menor cantidad de factores, constituyéndose
una expresion sencilla de facil manipulacion. Esto se conoce como Principio de Parsimonia. Para
lograrlo, es necesario que las variables explicativas sean lo mas independientes posible entre ellas,
es decir, que la multicolinealidad sea evitada o minima. Para conseguirlo se aplica el Analisis de

Componentes Principales (ACP).

Para comprobar el grado de asociacion de las variables, se calcula el determinante de la matriz de
correlaciones. Para calcular cada coeficiente de correlacion entre dos factores explicativos se

utiliza la ecuacion (1)

o = nzxiyi_zxizyi O
Vs =(Zx) YnE s = ()

Donde, n, es el tamafo de la muestra y x; e y; son los puntos muestrales individuales vinculados

con i.

En la Tabla 6, se muestra los coeficientes de correlacion entre dos variables, para una muestra de

24 registros.
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Tabla 6-4. Matriz de correlaciones de todos los factores asociados

Carrera | Nivelacién | Masculino | Femenino | Afroecuatoriano | Blanco | Mestizo | Indigena | Montubio | Mulato | Otro | N1 N2 N3 N4 N5
Carrera 1,00 -0,93 0,38 -0,38 -0,03 -0,07 | 0,49 -0,50 0,00 0,06 |-0,15(-0,58| 0,33 | 0,13 | 0,23 | 0,35
Nivelacion -0,93 1,00 -0,18 0,18 0,11 0,19 | -0,56 0,53 -0,02 -0,05 | 0,18 | 0,49 | -0,33 | -0,06 | -0,23 | -0,28
Hombre 0,38 -0,18 1,00 -1,00 0,11 0,10 | -0,17 0,18 0,11 -0,31 |-0,02|-0,07| 0,18 | -0,06 | 0,18 | -0,23
Mujer -0,38 0,18 -1,00 1,00 -0,11 -0,10 | 0,17 -0,18 -0,11 0,31 |0,02|0,07]|-0,18 | 0,06 |-0,18 | 0,23
Afroecuatoriano | -0,03 0,11 0,11 -0,11 1,00 -0,17 | -0,28 -0,13 -0,07 0,04 |-0,06| 0,08 | 0,27 | -0,28 | 0,21 | -0,28
Blanco -0,07 0,19 0,10 -0,10 -0,17 1,00 | -0,04 0,02 0,54 -0,19 | 0,11 |-0,19| 0,00 | 0,11 | 0,08 | 0,12
Mestizo 0,49 -0,56 -0,17 0,17 -0,28 -0,04 | 1,00 -0,89 0,03 -0,12 {-0,34|-0,53|-0,09 | 0,44 | 0,13 | 0,27
Indigena -0,50 0,53 0,18 -0,18 -0,13 0,02 | -0,89 1,00 -0,12 -0,07 | 0,38 | 0,54 | -0,07 | -0,32 | -0,21 | -0,24
Montubio 0,00 -0,02 0,11 -0,11 -0,07 0,54 0,03 -0,12 1,00 -0,08 {-0,06|-0,12|-0,08 | 0,17 | 0,17 | -0,19
Mulato 0,06 -0,05 -0,31 0,31 0,04 -0,19 | -0,12 -0,07 -0,08 1,00 |-0,05(-0,01| 0,26 | -0,23 | -0,20 | 0,48
Otro -0,15 0,18 -0,02 0,02 -0,06 0,11 | -0,34 0,38 -0,06 -0,05 | 1,00 |-0,03| 0,05 | 0,01 | 0,08 | -0,15
NI -0,58 0,49 -0,07 0,07 0,08 -0,19 | -0,53 0,54 -0,12 -0,01 {-0,03| 1,00 | -0,11 | -0,60 | -0,40 | -0,40
N2 0,33 -0,33 0,18 -0,18 0,27 0,00 | -0,09 -0,07 -0,08 0,26 | 0,05 (-0,11| 1,00 | -0,50 | 0,01 | -0,15
N3 0,13 -0,06 -0,06 0,06 -0,28 0,11 0,44 -0,32 0,17 -0,23 | 0,01 |-0,60| -0,50 | 1,00 | -0,13 | 0,16
N4 0,23 -0,23 0,18 -0,18 0,21 0,08 0,13 -0,21 0,17 -0,20 | 0,08 |-0,40| 0,01 | -0,13 | 1,00 | -0,07
N5 0,35 -0,28 -0,23 0,23 -0,28 0,12 0,27 -0,24 -0,19 0,48 |-0,15(-0,40|-0,15 | 0,16 | -0,07 | 1,00

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022.
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El determinante de la matriz es cero, por ende, es una matriz singular, lo cual indica que existen

variables que son linealmente dependientes entre si.

Ante esta situacion, el investigador deduce que ciertas variables pueden descartarse, previo a un

analisis de la informacion.

La variable “Nivel” que se subdivide en dos nuevas variables ficticias (Nivelacion y Carrera) son
dicotémicas, es decir, que la presencia de una de ellas automaticamente ausenta a la otra. Por
ende, al observar el Grafico 7, se considera la variable “Nivelacion” ya que es precisamente en la

nivelacion donde se registra la mayor desercion, descartando el parametro “Carrera”.

Nivel de estudio de los estudiantes

= CARRERA
= NIVELACION

= Sin especificar

Grafico 7-4. Nivel de estudio de los estudiantes.

Fuente: Universidad Regional Amazoénica IKIAM
Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022

El factor “Género” es una variable dicotomica, ya que si un alumno es masculino anula la otra
categoria (femenino). Las mujeres desertan en mayor cantidad que los hombres, aunque la
diferencia no es tan significativa, tal y como se evidencia en el Grafico 8. Por lo tanto, se optara

por la variable “Femenino”, descartando el parametro “Masculino”.
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Género de los estudiantes

= MASCULINO
= FEMENINO
Grafico 8-4. Género de los estudiantes.
Fuente: Universidad Regional Amazonica IKIAM
Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022
Nivel socioecondmico de los estudiantes
= N1
m N2
N3
u N4
u N5

Grafico 9-4. Nivel socioeconémico de los estudiantes.

Fuente: Universidad Regional Amazénica IKIAM
Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022

Los parametros ficticios derivados del factor “Etnia” mas relevantes son “Indigena” y “Mestizo”,
como se observa en el Grafico 6. De igual forma, las variables ficticias obtenidas del “Nivel
socioecondémico”, que mayor afectacion tienen sobre la desercion son los tres primeros niveles
socioecondmicos mas bajos llegando a abarcar el 85% del alumnado. Esto se pone en relieve en

el Grafico 9.
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Por lo tanto, en la Tabla 7, se muestra que, de las dieciséis variables adecuadas inicialmente, se
ha reducido a siete. El determinante obtenido es 0,0147 distinto de cero, y al ser cercano a cero
existen correlaciones altas entre las variables en estudio. De estas se procurara reducir a un mas,

aplicando el Analisis de Componentes Principales.

Tabla 7-4. Matriz de correlaciones reducida

Nivelacion | Femenino | Mestizo | Indigena| N1 N2 N3
Nivelacion 1,00 0,18 -0,56 0,53 0,49 -0,33 | -0,06
Femenino 0,18 1,00 0,17 -0,18 0,07 -0,18 0,06
Mestizo -0,56 0,17 1,00 -0,89 -0,53 | -0,09 0,44
Indigena 0,53 -0,18 -0,89 1,00 0,54 -0,07 | -0,32
N1 0,49 0,07 -0,53 0,54 1,00 -0,11 -0,60
N2 -0,33 -0,18 -0,09 -0,07 -0,11 1,00 -0,50
N3 -0,06 0,06 0,44 -0,32 -0,60 | -0,50 1,00

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022.

4.1.1.1. Prueba de esfericidad de Bartlett

La prueba de esfericidad de Bartlett y° se utiliza para determinar el grado de ausencia o no de

correlacion entre las variables. Cuando ZZ > (1) S€ rechaza la hipdtesis nula, es decir, existe

., . . 2 .
correlacion entre las variables. Siendo #{,, ) la prueba de Chi-cuadrado para una muestra de

cierto numero de variables. La ecuacion (2) se utiliza para cuantificar la esfericidad.

7 :—[n—l—%(2v+5)}ln(|R|) (2)

Donde; n, es el tamafio de la muestra, v es el numero de variables y, |[R| es el determinante de la

matriz de correlaciones simple.

Tabla 8-4. Valores para el Test de Esfericidad de Bartlett

Parametro Simbolo Valor
Tamafio de la muestra n 24
Numero de variables v 7
Determinante R| 0,0147
Test de esfericidad de Bartlett X 83,6654

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022
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Enla Tabla 8, se observa que la esfericidad es 83.6654 y la prueba de Chi-cuadrado
es 46.7963 para el tamafio de la muestra (24 registros) y numero de variables (7 variables). En
este caso, se rechaza la hipétesis nula, por ende, se concluye que existe correlacion entre las

variables, lo cual indica que se puede aplicar el mencionado anélisis.

4.1.1.2. Indice KMO de Kaiser-Meyer- Olkin

El indice KMO se utiliza para estimar la existencia de coeficientes de correlacion parcial
diferentes de cero. Mientras mas bajo es el coeficiente de correlacion parcial las variables
comparten factores comunes viabilizando la aplicacion del Analisis Factorial. El coeficiente de
correlacion parcial indica el grado de relacion entre dos variables descartando la influencia de las

otras variables. Para determinar el indice se aplica la ecuacion (3):

ZZ’”;
KMO = — 3)

221+ 224

i#j i#j

2 . ? ., .
Dénde, 7; es la correlacion simple entre variables y &; es la correlacion parcial

Para determinar los coeficientes de correlacion parciales, existen varias formas. El procedimiento
clasico, el mismo que en décadas anteriores se lo realizaba a mano, se obtienen a partir de la
correlacion de Pearson. La ecuacion (4), muestra la expresion de primer orden para calcular el

coeficiente de correlacion parcial entre dos variables, eliminando el efecto de una tercera.

T2 —h3hs

Tos = m 4)

Dénde, 'pes el coeficiente de correlacion entre la viable 1y 2, /3 es el coeficiente de correlacion

entre la variable 1y 3, %3 es el coeficiente de correlacion entre la variable 2 y 3.

Cuando se tienen mas de tres variables, la expresion se traduce en incorporar términos de orden

inferior. Por ejemplo, la expresion matematica de segundo orden se muestra en la ecuacion (5):
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Moz T Nashas

Tio34 = Q)
\[1 - rli,a \/1 - r224,3

Doénde, 712,39 734,3 y7’é4,3 son coeficientes parciales de primer orden.

En este caso, como se disponen de siete variables se llegara a obtener los coeficientes de

correlacion parcial de quinto orden. En la Tabla 9, se exhiben los valores obtenidos.

Tabla 9-4. Matriz de correlaciones parciales

Nivelacion | Femenino | Mestizo | Indigena Ql Q2 Q3

Nivelacion 0,275 -0,428 -0,130 0,339 -0,142 0,294
Femenino 0,275 0,114 -0,098 0,030 -0,080 -0,076
Mestizo -0,428 0,114 -0,822 0,164 -0,165 0,288
Indigena -0,130 -0,098 -0,822 0,256 -0,134 0,194
Ql 0,339 0,030 0,164 0,256 -0,441 -0,729
Q2 -0,142 -0,080 -0,165 -0,134 -0,441 -0,598
Q3 0,294 -0,076 0,288 0,194 -0,729 -0,598

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022

Para determinar el indice KMO se debe obtener la sumatoria de los cuadrados de los coeficientes
de correlacion simple y parcial de la Tabla 7 y Tabla 9 respectivamente. Una vez conseguidos

estos valores, se reemplazan en la ecuacion (3) como se muestra a continuacion.

67584
6.7584+5.1006

KMO=0.570

Tabla 10-4. Prueba de esfericidad de Bartlett e indice KMO

KMO vy la prueba de Bartlett

Kaiser-Meyer-Olkin Medida de adecuacion de muestreo. 0,570
Aprox. Chi-Cuadrado 83,665
La prueba de esfericidad de Bartlett df 21
Sig. 0,000

Fuente: Analisis de Componentes Principales con SPSS
Realizado por: AYABACA. Roberto. 2021

Enla Tabla 10, se muestran los resultados obtenidos mediante el software SPSS. Los
valores obtenidos mediante la ecuacion (2) respecto a la prueba de esfericidad coinciden con los

del software utilizado. Asimismo, el indice KMO es el mismo tanto el calculado como el
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conseguido por el programa SPSS. Sin embargo, es muy bajo, lo cual indica que no es tan
recomendable iniciar un Analisis Factorial. Se debe principalmente a que existen correlaciones
parciales muy elevadas que provocan una disminucion importante en el indice KMO. No obstante,

se prosigue con el analisis a fin de desestimar alguna o algunas variables que todavia manifiestan

una moderada correlacion parcial entre ellas.

4.1.1.3.

Valores Propios

Tabla 11-4. Matriz de valores propios

1-A 0,18359 -0,55890 0,52686 0,48974 -0,32899 -0,05500
0,18359 1-A 0,17279 -0,17746 0,07099 -0,18174 0,05888
-0,55890 0,17279 1-A -0,88791 -0,52656 -0,08850 0,44499
0,52686 -0,17746 -0,88791 1-A 0,54060 -0,06879 -0,31863
0,48974 0,07099 -0,52656 0,54060 1-A -0,11169 -0,60499
-0,32899 -0,18174 -0,08850 -0,06879 -0,11169 1-A -0,50304
-0,05500 0,05888 0,44499 -0,31863 -0,60499 -0,50304 1-A

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022

Con los valores de la Tabla 11 se calculan los valores propios, considerando que el determinante
de la matriz debe ser cero. Para hallar el determinante se aplica la regla de Laplace (método de
cofactores). El resultado es una ecuacion polindmica de grado siete (al tener siete variables

explicativas), cuya forma viene dada por la ecuacion (6)
al +bX° +ck +dX' +ek + fA+g=0 (6)

Donde, /4 son los valores propios y a4, b, ..., g son los coeficientes de cada término. El resultado

obtenido es la ecuacion (7)

5x10% A7 —3,5x10% 1° +8,81040988475571x10% A°
—1,02423610259958x10% A* +5,83223644453659x10% A°
~1,59131477293971x10% 2% +1,87116392403417x10% A
~7,36093460438694 x10% =0

La solucion a la ecuacion de séptimo grado se ha obtenido mediante el método numérico de

Newton-Raphson. Los valores obtenidos son los siguientes:
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Tabla 12-4. Raices de la ecuacion de séptimo grado

A1

A2

Az

A

As

As

A

0,079

0,152

0,366

0,605

1,085

1,668

3,045

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022

De los valores obtenidos y expuestos en la Tabla 12, se observa que A;representa a la componente
principal, ya que absorbe el 43.5% (3.045/7 = 0.435) de toda la informacion. Analogamente, si se
toma los dos valores mas altos, esto es 3.045 y 1.668, se alcanza un 67.33% de explicacion de la
informacion. Siguiendo el analisis, para tres componentes con mayor incidencia se esperaria
explicar el 82.83% de la informacion. En consecuencia, a mayor cantidad de componentes mas
exacta y precisa sera la explicacion. No obstante, esto dificulta el analisis. En la Tabla

13, se muestran los datos obtenidos para una mejor comprension.

Tabla 13-4. Calculo de la varianza total explicada

) Varianza
Componente Valor propio Parcial Acumulada
1 3,045 43,50% 43,50%
2 1,668 23,83% 67,33%
3 1,085 15,50% 82,83%
4 0,605 8,64% 91,47%
5 0,366 5,23% 96,70%
6 0,152 2,17% 98,87%
7 0,079 1,13% 100,00%

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022

Se consideran las tres primeras componentes debido a los siguientes criterios:

Requiriente

a. Para una adecuada explicacion, la varianza acumulada de las componentes debe explicar al
menos el 70% de la informacion.

b. El valor propio de cada componente debe ser superior a la unidad

Esto es corroborado con los resultados obtenidos mediante el software SPSS, los mismos que se

muestran en la Tabla 14.
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Tabla 14-4. Calculo de Varianza total explicada con SPSS

Sumas de extraccion de  Sumas de rotacion de cargas
Valores propios iniciales cargas cuadradas cuadradas
% de % % de % % de %

Componente Total varianza acumulado Total varianza acumulado Total varianza acumulado
3,045 43,497 43,497 3,045 43,497 43,497 2,967 42,387 42,387

1,668 23,824 67,322 1,668 23,824 67,322 1,648 23,537 65,924
1,085 15,494 82,816 1,085 15,494 82,816 1,182 16,892 82,816
,605 8,649 91,464
,366 5,230 96,694
,152 2,173 98,867
,079 1,133 100,000

N N B W=

Me¢étodo de extraccion: Andlisis de componentes principales.
Fuente: Analisis de Componentes Principales con SPSS

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022

4.1.1.4.  Matriz de componentes

Una vez que se ha determinado los valores propios, se requiere determinar el vector propio o

vector caracteristico, bajo la siguiente relacion que se expresa en la ecuacion (8)
(R—Al)u, =0 (8)

Dénde, R es la matriz de los coeficientes de correlacion, A son los valores propios, / es la matriz

identidad y u es el vector propio.

Enla  Tabla 15, se muestra el sistema de ecuaciones en forma matricial para A; = 3.045.

Tabla 15-4. Sistema de ecuaciones en forma matricial

-2,045 0,1836 —-0,5589 0,5269 0,4897 -0,3290 -0,0550 |
0,1836 2,045 0,1728 -0,1775 0,0710 -0,1817 0,0589 |
-0,5589 10,1728 2,045 -0,8879 -0,5266 —0,0885 0,4450 |
0,5269 -0,1775 -0,8879 2,045 0,5406 —0,0688 -0,3186 |
0,4897 0,0710 -0,5266 0,5406 2,045 —0,1117 -0,6050 |
-0,3290 -0,1817 -0,0885 —0,0688 —0,1117 2,045 -0,5030 |
—0,0550 0,0589 0,4450 -0,3186 —0,6050 -0,5030 2,045 |

S O O O O O O

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022
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Aplicando eliminacion gaussiana, se tiene el siguiente resultado mostrado en la ecuacion (9):

u, -1.132u,,
U, 0.140u,,
U, 1.528u,,
u, =|uy, |=|-1.478u,, ©)
U -1.345u,,
Uy -0.019,,
U U

El vector obtenido debe satisfacer la condicion enunciada en la ecuacion (10). Por ello se debe

hallar un valor para u; que satisfaga tal requerimiento:

2 2 2 2 2 2 2
Uy, iy Huly il s+l i, =4 (10)

El valor de u7 que se aproxima, para satisfacer la ecuacion (10) para 1; = 3.045 es 0,5940136. Por

lo tanto, el vector propio (redondeado a cuatro decimales) para la componente uno es:

u, -0.6724
u, 0.0832
U, 0.9076
u, = u, = 0.8779
Uy 0.7989
U, -0.0113
U, 0.5940

De igual manera, se obtienen los vectores propios (redondeado a cuatro decimales) para la

componente dos y tres, cuyos valores propios son /.668 y 1.085 respectivamente.
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Uy, 0.5473 U, —-0.0319
U,, 0.4456 Uy, —0.8082
Uy, 0.0570 Uy —-0.2193

u, =|u, [=| 0.0700 u, =| uy, |=| 0.2965
Uys 0.0465 Usys —-0.3263
Uy —0.8807 Usg —0.1495
Uy, 0.6198 Uy, 0.4084

Enla Tabla 16, se muestran las tres componentes analizadas. Estos resultados

son idénticos a los calculados por el software SPSS, como se evidencia en la
Tabla 17.

Tabla 16-4. Matriz de componentes extraidas

Variable Componente
1 2 3

Nivelacion -0,6724 0,5473 -0,0319
Femenino 0,0832 0,4456 -0,8082
Mestizo 0,9077 0,0570 -0,2193
Indigena 0,8780 0,0700 0,2965
N1 0,7989 0,0465 -0,3263
N2 -0,0113 -0,8807 -0,1495
N3 0,5940 0,6198 0,4084

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022

Tabla 17-4. Matriz de componentes hallada con software SPSS

Matriz de componentes”

Componente
1 2 3
Nivelacion ,672 ,547 ,032
Femenino -,083 ,446 ,808
Mestizo -,908 ,057 ,219
Indigena ,878 ,070 -,296
N1 ,799 ,047 ,326
N2 ,011 -,880 ,149
N3 -,594 ,620 -,408

Meétodo de extraccion: Analisis de componentes principales.

a. 3 componentes extraidos.
Fuente: Analisis de Componentes Principales con SPSS.

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022
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4.1.1.5. La Comunalidad

La comunalidad representa la varianza compartida de una variable con otras a través de los
factores comunes. Al iniciar el estudio la comunalidad de cada variable es la unidad, pues
comparte el 100% de la varianza. No obstante, cuando se han establecido las componentes la
comunalidad de cada parametro es inferior a la unidad. Para calcular la comunalidad de una

variable se utiliza la ecuacion (11):

2=3a, (an

Donde, n es la cantidad de componentes obtenidas, a; es el factor de la variable en cada

componente.

Los valores altos son relevantes ya que identifican la importancia de la variable en la creacion de
una componente, mientras que si el valor es bajo (cercano a cero) no contribuyen para la

descripcion de la componente, ya que comparten muy poca de la varianza comun.

Los valores de la comunalidad se obtienen luego de que se haya hallado la matriz de componentes

o de saturacion.
Utilizando la ecuacion (11) para los valores de los componentes de las variables mostrados en la
Tabla 16, se deriva las siguientes comunalidades mostradas en la Tabla

18:

Tabla 18-4. Tabla de Comunalidades

) Comunalidad
Variable
Inicial Obtenida
Nivelacion 1 0,7527
Mujer 1 0,8587
Mestizo 1 0,8752
Indigena 1 0,8636
N1 1 0,7470
N2 1 0,7982
N3 1 0,9038

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022
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Los valores de la comunalidad mostrados en la Tabla 18, determinan
que las variables “nivelacion”, “N1”y “N2” tienen valores de comunalidad inferiores respecto de
las otras, sin embargo, las diferencias no son decisivas, por lo tanto, todas ellas contribuyen

fuertemente al establecimiento de las componentes mencionadas.

4.1.1.6.  Rotacion de los ejes

Los factores obtenidos y mostrados en la Tabla 16, indican el peso o factor que
cada variable tiene dentro de cada componente. El analisis se puede continuar desde este punto,
sin embargo, no siempre se puede establecer de manera clara la relacion entre los factores y las

variables.

Larotacion de los ejes consiste en la transformacion de la matriz de componentes en otra de mayor
simplicidad que adecué los valores de las variables en un analisis de la manera mas aproximada
posible con los ejes, facilitando de esta forma la interpretacion de la estructura de los datos sin
alterar la solucion factorial, comunalidades y porcentaje de explicacion de la varianza entre los

parametros en estudio.

En este caso de estudio, a criterio del investigador la diferencia entre los factores el peso de cada
una de las variables dentro de una misma componente es definitoria. Por ende, no se considera

una rotacion de variables.

4.1.1.7.  Identidad de ejes

La identidad del eje consiste en otorgar de un nombre al conjunto de variables que tienen elevados
factores de peso dentro de una componente. Por ende, partimos analizando la Tabla

16, en la cual se observa que:
a. Enla componente 1, las variables que tienen mayor peso son: mestizo, indigena y N1,

b. En la componente 2, la variable cuyo peso sobresale del resto es “N2”,

c. Enla componente 3, la variable que tiene el mayor peso es “mujer”.
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Diagrama de dispersiéon de las componentes 1y 2
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Grafico 10-4. Representacion grafica de las componentes 1y 2

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022

En el Grafico 10, se muestra que en el eje horizontal correspondiente a la componente 1 las
variables cuyo factor de peso se acerca a la unidad son “mestizo” e “indigena”. A esta componente
se le podria denominar “Autoidentificacion étnica”. De manera similar, en la componente 2 se
evidencia que la variable “N2” tiene el factor mas cercano a la unidad, pudiendo denominar a esta
componente como “nivel econdmico”. Mientras que el resto de variables quedan excluidas de las

componentes analizadas.
De igual manera, en el Grafico 11 se representa graficamente las componentes 2 y 3. Se nota que

en la componente 3, la variable que sobresale es “mujer”. Por ende, podria denominarse como

“identidad de sexo0” o “identidad de género”.
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Diagrama de dispersiéon de las componentes 2y 3
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Grafico 11-4. Representacion grafica de las componentes 2 y 3

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022
4.1.2.  Anadlisis de Regresion Lineal Multiple

En la seccion anterior se determinaron tres componentes que acumulan la mayor parte de la
varianza, siendo la componente uno la que mas varianza abarca. Las variables que mas destacaron
son “mestizo” e “indigena” perteneciendo a la clasificacion denominada “Autoidentificacion
Etnica”. En este sentido, son dos las variables que explican el indice de desercion estudiantil,
segun los datos analizados. Para determinar una ecuacion que relacione los factores exdgenos con
la variable endogena se aplica el Analisis de Regresion Multiple. La forma general viene dada

por la ecuacion (12).

y=b,+bx,+bx,+..+bx +¢ (12)

Doénde, b, +b, +b, +...4+ b, son los coeficientes parciales de regresion, x, +x, +...+x, son las

variables predictoras que se miden sin error y & es el error de cada variable explicativa.

El modelo de regresion multiple se determina a partir de la ecuacion (13):

y=by,+bx, +b,x,+..+bx, (13)
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Doénde, V' es el valor promedio pronosticado

4.1.2.1.  Obtencion de los coeficientes parciales de regresion

Los coeficientes de regresion se obtienen aplicando el método de minimos cuadrados que permite

determinar el vector de coeficientes mediante un estimador, como se denota en la ecuacion (16).

b=(X"x) Xy (9

A

Donde, b es el vector de coeficientes de regresion, X" es la matriz transpuesta de la matriz X,

X es la matriz de las variables explicativas e Y es el vector de la variable explicada.

Tabla 19-4. Matriz de datos para Regresion

. Abandona Mestizo Indigena
Provincia
Vi X1 X2

Azuay 3,45 97,41 1,72
Bolivar - 100,00 -
Caiiar 2,86 94,29 5,71
Carchi - 100,00 -
Cotopaxi 8,51 97,87 2,13
Chimborazo - 94,59 5,41
El Oro 2,63 98,68 1,32
Esmeraldas 8,11 83,78 -
Guayas 5,75 98.85 -
Imbabura - 95,12 2,44
Loja 481 96,15 1,92
Los Rios 8,33 100,00 -
Manabi 2,22 100,00 -
Morona Santiago 2,50 90,00 10,00
Napo 9,75 48,44 49,35
Pastaza 8,40 81,68 16,79
Pichincha 5,24 93,85 3,98
Tungurahua 7,27 95,45 1,82
Zamora Chinchipe 13,04 78,26 21,74
Galapagos - 80,00 -
Sucumbios 6,06 87,88 7,58
Orellana 11,01 80,73 15,60
Santo Domingo de los Tsachilas 5,26 92,11 -
Santa Elena 10,53 89,47 -

Fuente: Universidad Regional Amazonica Ikiam

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022.
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En la Tabla 19, se muestran las variables que intervienen en la explicacion de la variable
dependiente. Los valores expuestos se representan en tanto por ciento. La matriz de variables
explicativas X esta conformada de dos variables (mestizo e indigena) con veinticuatro registros.
De igual manera, el vector de la variable explicada corresponde al abandono escolar con la misma

cantidad de mediciones.

Se aplica la ecuacion (16), para obtener los coeficientes de regresion. Se considera el valor de

cero a la constante del modelo dado que la tasa de desercion es cero si no hay estudiantes
matriculados. En consecuencia, la media aritmética de las variables independientes ( X, , X, ) toma

el valor de cero. Las cifras de los coeficientes se muestran en la Tabla

20.

Tabla 20-4. Coeficientes de regresion

Coeficiente Valor
Bl 0,0433
B2 0,2081

Realizado por: Ayabaca, Roberto. 2022

Reemplazando los valores en la ecuacion (13), se tiene la ecuacion (17) que modela el fenomeno

de desercion estudiantil.

7 =10.0433x, +0.208 1x, (15)

Para afirmar que la ecuacion (17), predice de forma adecuada la desercion estudiantil es necesario

analizar los siguientes aspectos:

El coeficiente de determinacion (R?),

ISEE

El coeficiente de determinacion ajustado,

c. Significancia general de la ecuacion de regresion multiple y,

o

Significancia de los coeficientes de regresion parcial.

4.1.2.2.  Coeficiente de Determinacion R’

La ecuacion (16), permite analizar la variacion total en la variable de salida y

V.=V . +V (16)

regresion
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Doénde, Vreg,m-m es la variacion explicada usando la ecuacion de regresiony V', es la variacion

error

residual en los datos no explicados por las variables independientes.

La ecuacion (17) y (18) cuantifican la variacion explicada por la regresion y la variacion total de

la variable dependiente en andlisis respectivamente.

(17)

n _2 n
Vo =315 5) =557
regresion Yi=y) = i

i=1 =l

(18)

n

2 n
Vi =D —¥) = Zl‘,yf

i=1

n n
AD ., 2
Dénde, Zy; es la suma de los cuadrados para la regresion y Zy,. es la suma de los cuadrados
i=1 i=1

para el error.

Los valores obtenidos aplicando las ecuaciones (17) y (18) para Vr%m-o'n Y Vi SO0 728.647 y

1014.437 respectivamente. La ecuacion (16) permite el calculo de er cuyo resultado es

285.790

La ecuacion (19) permite cuantificar el coeficiente de determinacion (R?).

(19)

R2 — I/regresién

7

Total

El valor conseguido es 0.718, es decir, que el modelo se ajusta de manera aceptable.

4.1.2.3. Coeficiente de Determinacion ajustado

El coeficiente de determinacion a medida que se incluyen variables predictoras al modelo tiende
a incrementarse dando la idea de que a mayor cantidad de factores explicativos mejora el ajuste.
No obstante, es no es cierto del todo. Para restringir esta apreciacion erronea se ha establecido
como medida alternativa el uso de una expresion con base en los grados de libertad. La ecuacion

(20) posibilita el calculo.

58



) MCE (20)

1—

(n=1)

ajustado
total

Dénde, MCE es la varianza no explicada por las variables predictoras, 7 es la cantidad de registros

disponibles.

La varianza no explicada por las variables predictoras se halla mediante la ecuacién (21)

21
MCE = Vmr 2D
n—k—1

Dénde, k representa los grados de libertad de la regresion y n—k—1 representa los grados de

libertad total.

En este caso se tienen veinticuatro registros y dos grados de libertad. Dentro de la ecuacion (21)
no se considera el término “-1”, ya que este numero estima el uso de una constante, que en el
presente estudio no se contempla. Reemplazando los valores, MCE adopta la cantidad de 12.9905

(redondeado a cuatro decimales)

Por lo tanto, reemplazando los valores en la ecuacion (20) se tiene que R es 0.6927

ajustado

(aproximado a cuatro decimales).

El valor obtenido indica que los dos parametros predictores contemplan el 69.27% de la varianza

explicada.

4.1.2.4. Prueba de significancia general de la ecuacion de Regresion Multiple

Para determinar si el modelo es significativo en la explicacion de la variable dependiente se

establece la prueba F bajo las siguientes consideraciones:

a. Hipotesis nula: ﬂl =0, se rechaza cuando F' > F(; (k, n—k —1) , por ende, se considera que
el modelo es significativo.
b. Hipotesis alternativa: ﬂl #0,se acepta cuando F< F; (k, n—k —1) , es decir, el modelo no

es significativo.
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La ecuacion (22) que permite cuantificar el estadistico F.

R* n-k-1 (22)

Se tienen dos grados de libertad de la regresion y veintidos grados de libertad totales.
Reemplazando los valores en la ecuacion (22) se tiene que F equivale a 28.0454. De tablas sobre
la distribucion F de Fisher se tiene un valor de 19.450. Este valor rechaza la hipotesis nula. Por
lo tanto, se afirma que la regresion es significativa. En la Tabla 21 se muestra lo obtenido con el

programa SPSS verificando lo calculado.

Tabla 21-4. Prueba de significancia de la ecuacion

ANOVA?P
Suma de Media de
Modelo cuadrados df cuadrados F Sig.
1 Regresion 728,647 2 364,323 28,045 ,000°
Residuos 285,790 22 12,990
Total 1014,437¢ 24

a. Variable dependiente: Abandona

b. Regresion lineal a través del origen

c. Predictoras: Indigena, Mestizo

d. La suma de los cuadrados no es correcta por la constante porque la constante es cero para la

regresion a través del origen.
Fuente: Analisis de regresion con SPSS

Realizado por: AYABACA, Roberto. 2021

4.1.2.5. Prueba de significancia de los coeficientes de regresion parcial

Una vez que se ha establecido que el modelo es til, se procede a determinar si las variables son
significativas dentro de la ecuacion, es decir, si aportan informacion relevante para la explicacion.
Para el estudio de este aspecto se procede a realizar pruebas a cada una de las variables

intervinientes bajo las siguientes hipotesis:

a. Hipotesisnula: £ =0, 1>, (n —k— 1) se rechaza la hipotesis y se establece que la variable
es significativa dentro del modelo.

b. Hipétesis alternativa: S #0, ¢ <t, (l’l—k —1) se acepta la hipotesis y se determina que la
variable no es significativa dentro del modelo.
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Esta prueba se basa en el estadistico ¢ de Student. Para calcular se emplea la ecuacion (23)
MCE* (23)

Doénde, S_. es la varianza de la variable independiente, MCE™* es la media cuadratica de la

XX

varianza de los errores, b es el coeficiente de regresion.

Para el coeficiente de regresion de la variable “mestizo”, el valor calculado de ¢ es 4.925. La
cantidad obtenida de tablas de distribucion ¢ de Student para una confianza del 95% y 23 grados
de libertad es de 1.7139. Dado que el valor hallado es mayor que el tabulado, se rechaza la

hipétesis nula, considerandose el factor analizado como significativo.

El valor de ¢ para el coeficiente de regresion de la variable “indigena” calculado es de 3.218. El
valor tabulado para una distribucion ¢ de Student con una cola para una confianza del 95% y 23
grados de libertad es de 1.7139. Por lo tanto, el valor conseguido es superior al tabulado, por ende,

el parametro “indigena” es significativo dentro del modelo.

En la Tabla 22 se muestran los valores obtenidos por el programa SPSS, que contrasta los valores

calculados a partir de la ecuacion (23) para cada factor interviniente de la ecuacion (15).

Tabla 22-4. Prueba de significancia de los coeficientes de regresion parcial

Coeficientes *"
Coeficientes no Coeficientes Estadisticas de
estandarizados estandarizados colinealidad
Modelo B Std. Error Beta t Se. Tolerancia VIF
1 Mestizo ,043 ,009 ,607 4,925 ,000 ,842 1,188
Indigena ,208 ,065 ,397 3,218 ,004 ,842 1,188

a. Dependiente Variable: Abandona

b. Regresion lineal a través del origen
Fuente: Analisis de regresion lineal con SPSS

Realizado por: AYABACA, Roberto. 2022
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4.1.2.6. Prueba de colinealidad

El Factor de Inflacion de la Varianza (VIF) mide la colinealidad de una variable con respecto de
las otras. Cuando el valor el superior a 10 se concluye que existe colinealidad fuerte. Si este supera
el valor de 30 la colinealidad es severa. Caso contrario, si el valor es inferior a 10 se acepta. En
la Tabla 22 se observa que los valores obtenidos son inferiores a diez, por lo cual, la colinealidad

entre las variables intervinientes es bajo.

4.1.3. Validacion del Modelo Matematico

En esta seccion se analiza la precision en la prediccion de la Tasa de Desercion Estudiantil (TDE)
a través de la ecuacion producto del analisis de regresion lineal. La expresion obtenida con base

en la informacion registrada por la Universiada esta en funcion de dos variables. En la ecuacion
(24) se reescribe a partir de la ecuacion (15), en la cual X, el parametro “mestizo” y X, el factor

“indigena”. Por consiguiente:

TDE =0.0433- %mestizo +0.2081- %indigena (24)

Para verificar la ecuacion encontrada, se compara los porcentajes de desercion registrada con los
valores calculados para los afios en estudio. Esto indicara la precision del modelo. En la Tabla 23
se evidencia que en los afios 2018 y 2019 el abandono calculado, asi como el registrado son
aproximados. En el afio 2017 los valores del abandono difieren sustancialmente entre el calculado
y el registrado, esto debido muy probablemente a que en el citado afo solo se clasificaron a los
estudiantes en dos categorias “mestizo” e “indigena” de acuerdo a su autoidentificacion étnica,

mientras que en los afos posteriores las categorias del parametro “etnia” se diversificaron.

Tabla 23-4. Comparacion de tasas de desercion

R Registros Abandono
Ano - - Error
Abandono Mestizo Indigena Calculado
2017 5,57% 79,26% 20,74% 7,75% -28,08%
2018 8,72% 74,60% 23,04% 8,02% 8,67%
2019 6,63% 77,74% 18,90% 7,30% -9,20%

Realizado por: AYABACA, Roberto. 2022

La estimacion desarrollada toma en consideracion la procedencia étnica. Dentro de ella, son
relevantes la categoria “mestizo” e “indigena”, siendo esta ultima la que mayor impacto tiene

dentro de la ecuacion (en una relacion de cinco a uno con respecto de la primera). Puede deberse
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a factores implicitos, tales como: nivel socioeconémico y el nivel de educacion recibida en el

nivel predecesor.
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CAPITULO V

5. PROPUESTA

El presente estudio tiene como finalidad calcular la tasa de desercion estudiantil de la Universidad
Regional Amazonica Ikiam con base en la informacion facilitada por la institucion de los afios
2017, 2018 y 2019. Las variables analizadas son: nivel, provincia de procedencia, etnia y quintil
socioecondémico. Las variables son de naturaleza no métrica. La informacion se adectia segun la
provincia de procedencia ya que se concluyd que la distancia es un factor irrelevante dentro del
analisis. Las variables al ser cualitativas involucran categorias, y estas categorias se transforman
en variables cuantitativas aplicando el concepto de variable ficticia. Se obtuvieron dieciséis

factores.

Un modelo matematico debe contener la menor cantidad de variables que expliquen la mayor
parte de la varianza. Bajo esta premisa, es necesario reducir las variables. Dado que el
determinante de la matriz de datos es cero, se deduce que existen factores que presentan una
elevada correlacion entre si. Por ello, mediante un analisis de la informacion, conforme el criterio
del investigador, se descartan nueve variables, quedando siete variables (nivelacion, femenino,

indigena, blanco, N1, N2 y N3) para un analisis mas profundo.

El Analisis de Componentes Principales es una técnica que permite obtener los factores mas
significativos que expliquen el fenomeno. Se aplica la técnica a las siete variables seleccionadas.
Los factores se agrupan en tres componentes, explicando el 82.83% de la varianza. En la

componente uno, los factores mas relevantes e icorrelados son: “mestizo” e “indigena”.

Una vez que se han establecido las variables mas representativas que aglutinan la parte
mayoritaria de la explicacion de la varianza se aplica un Analisis de Regresion Lineal Miltiple,
con la finalidad de conseguir una expresion matematica que permita el calculo de la tasa de

desercion. El resultado es la siguiente expresion:

TDE =0.0433 - %mestizo +0.2081- Y%indigena

Para calcular la tasa de desercion, es necesario conocer el porcentaje de estudiantes
autoidentificados como mestizo e indigena. La ecuacion alcanza el 69.27% de la explicacion de

la desercion.
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Conocida la expresion que predice la desercion se verifica la precision de calculo. Para ello, se
compara los valores registrados por la institucion con las cantidades calculadas para los afios de
estudio 2017,2018 y 2019. En la Tabla 24, se muestra las cifras y el error de

calculo presente.

Tabla 24-5. Error entre las tasas de desercion

. Abandono
Ano . Error
Registrado  Calculado
2017 5,57% 7,75% -28,08%
2018 8,72% 8,02% 8,67%
2019 6,63% 7,30% -9,20%

Realizado por: AYABACA, Roberto. 2022

La ecuacion obtenida predice de manera aproximada la tasa de desercion del establecimiento
educativo, constituyéndose en una herramienta util y practica. Ademas, estima que los estudiantes
indigenas tienen una mayor probabilidad de desertar en relacion a aquellos que se autoidentifican

como mestizo.
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CONCLUSIONES

En esta investigacion se analiz6 la informacion registrada por la Universidad en los afos 2017,
2018 y 2019 con la finalidad de determinar la tasa de desercion estudiantil. Las variables
analizadas fueron cualitativas y se aplico el concepto de variable ficticia para transformar las
categorias en nuevas variables de naturaleza métrica. Posterior a ello, se clasificé la informacion
segun la provincia de procedencia en dieciséis variables. Algunos factores fueron descartados por
provenir de variables dicotomicas (género, nivel de estudio) y variables irrelevantes como: Q4,
Q5, Afroecuatoriano, Blanco, Montubio, Mulato y Otro. Mediante un ACP se definen las

variables mestizo e indigena como predictoras del modelo.

A priori, se tenia la premisa que: “A mayor distancia, mayor dificultad para el estudio, por ende,
mayor desercion”. Sin embargo, al analizar la informacion se determina que la distancia no es un

factor significativo dentro del estudio de la desercion estudiantil.

Se aplico un Analisis de Regresion Lineal Multiple con las variables explicativas mestizo e

indigena y abandono como variable explicada. La ecuacion es la siguiente:
TDE =0.0433- %mestizo +0.2081- Yindigena

La razon entre los coeficientes de regresion de la variable indigena y mestizo es de 4.8, por ende,
un estudiante autoidentificado como indigena es méas propenso de desertar que un alumno

mestizo.

La ecuacion obtenida explica el 69.27% de la varianza de la desercion. Por ende, el 31.73% queda
sin explicacion, lo cual, incrementa el error del calculo. Para el afio 2017, el error calculado
respecto del registrado es del 28.08%. Para los afios posteriores 2018 y 2019 el error es de 8.67%
y 9.2% respectivamente. La diferencia significativa del error en el 2017 se produce, debido a que,
los estudiantes estaban identificados como mestizos o indigenas. Para los afios posteriores se

amplia las categorias de autoidentificacion étnica.

La tasa de desercion calculada es de 7.75%, 8.02% y 7.30% para los afios 2017, 2018, y 2019
respectivamente. No se revela un incremento significativo en el porcentaje de desercion. No
obstante, se matricularon 646 en 2017, 929 en 2018 y 1222 en 2019. Esto es un indicativo que

cada afio la cantidad de estudiantes que abandonan sus estudios se incrementa.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda a la Universidad que en sus registros de la informacion de los estudiantes conste
a mas de los campos vigentes los siguientes: Calificacion de la prueba de ingreso al Sistema de
Educacion Superior, estado civil, cantidad de hijos, edad, fuente de ingresos econémicos y tipo

de sostenimiento de la institucion predecesora (unidad educativa).

Realizar la aplicacion de la encuesta y/o ficha socioeconémica de los estudiantes previo o en el
momento mismo de la matricula, pues en los registros existentes, un porcentaje de estudiantes no

disponian de informacion necesaria para ser considerados en el actual estudio.

Cabe indicar que los porcentajes de desercion para los afios 2017,2018 y 2019 son 5.57%, 8.72%
y 6.63% respectivamente. Se recomienda a la Universidad que opte por estudiar la desercion de

forma mas profunda y detallada a fin de obtener herramientas que permitan reducirla.

Sintetizar la base de datos existente de estudiantes que abandonan el establecimiento,

incorporando campos que faciliten el analisis de la informacion.

La tasa de desercion estudiantil, como se explica, deberia ser tenido en cuenta en el sistema de
Administracion de la Universidad para la deteccion temprana de los posibles estudiantes que
pertenecen al grupo propenso a desercion y darle la orientacion y seguimiento respectivo a fin de

minimizar el abandono.
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ANEXO A. DISTRIBUCION F

ANEXOS

1-a=0.9
1 'a=P(FSfa,w,vx)
va yi| 21 22 23 24 . 26 27 28 29 30 40 50 60 70 80 90 100 200 500 1000
1 61815 61.883 61045 62.002 62055 62.103 62.148 62.180 62220 62.265 62520 62.688 62.794 62.871 62027 62.972 63.007 63.167 63.264 63.206
Z 0444 0446 0448 0450 0451 0453 0454 0456 0457 0458 0468 0471 0475 0477 0470 0480 0481 0488 0480 0400
3 5182 5180 5.178 5.176 5175 5173 5172 5170 5160 5168 5160 5155 5151 5140 5147 5145 5144 5130 5136 5135
4 3841 3837 3834 3831 3828 3826 3823 3821 3819 3817 3804 3705 3790 3786 3782 3780 3778 3760 3764 3762
5 3202 3198 3.184 3191 3.187 3.184 3.181 3.179 3176 3.174 3157 3147 3.140 3135 3132 3.120 3.126 3.116 3.1080 3.107
6 2831 2827 2822 2818 2815 2811 2808 2805 2803 2800 2781 2770 2762 2756 2752 2740 2746 2734 2727 2725
] 2580 2584 2580 2575 2571 2568 2564 2561 2558 2555 2535 2523 2514 2508 2504 2500 2407 2484 2476 2473
8 2419 2414 2400 2404 2400 2306 2302 2380 2386 2383 2361 2348 2330 2333 2328 2324 2321 2307 2208 2205
9 2202 2287 2282 2277 2272 2268 22685 2261 2258 2255 2232 2218 2208 2202 2106 2192 2189 2174 2165 2.162
10 2194 2189 2183 2178 2174 2170 2166 2162 2150 2155 2132 2117 2107 2100 2005 2000 2087 2071 2062 2.059
1 2117 2111 2105 2100 2095 2001 2087 2083 2080 2076 2052 2036 2026 2019 2013 2009 2005 1080 1979 1.975
12 2053 2047 2041 2036 2031 2027 2022 2019 2015 2011 1886 1970 1960 1.952 1946 1942 1038 1921 1.011 1.807
13 2000 1904 1988 1983 1978 1973 1960 1965 1061 1058 1931 1915 1904 1806 1800 1886 1882 1864 1853 1850
14 1955 1949 1943 1938 1933 1928 1923 19019 1016 1012 1885 1860 1857 1840 1843 1838 1834 1816 1805 1.801
15 1017 1011 1805 1899 1894 1889 1885 1880 1876 1873 1845 1828 1817 1808 1802 1797 1783 1774 1763 1750
16 1.884 1.877 1.871 1866 1860 1855 1851 1847 1843 1830 1811 1793 1782 1.773 1768 1.761 1.757 1738 1726 1722
17 1855 1848 1842 1836 1831 1826 1821 1817 1813 1800 1781 1763 1751 1742 1735 1730 1726 1706 16904 1.600
18 1820 1823 1818 1810 1805 1800 1705 1791 1787 1783 1754 1736 1723 1714 1707 1702 1608 1678 1665 1.661
19 1807 1800 1793 1787 1782 1777 1772 1767 1763 1750 1730 1711 1600 1600 1683 1677 1673 1652 1630 1635
20 1.788 1.77¢ 1773 1.767 1761 1756 1.751 1.746 1742 1738 1708 1600 1677 1667 1660 1655 1650 1620 1616 1612
21 1.768 1.761 1.754 1748 1742 1737 1732 1728 1723 1719 1680 1670 1657 1647 1640 1634 1630 1608 1505 1501
22 1.751 1744 1737 1731 1726 1720 1715 1711 1708 1702 1671 1652 1630 1620 1622 1616 1611 1500 1576 1.571
23 1736 1720 1722 1716 1710 1705 1700 1605 1601 1686 1655 1638 1622 1613 1805 1500 1504 1572 1558 1554
24 1722 1715 1708 1702 1696 1601 1686 1681 1676 1672 1641 1621 1607 1597 1500 1584 1579 1556 1542 1538
25 1.710 1.702 1.685 1680 1683 1678 1672 1668 1663 1650 1627 1607 1503 1583 1576 1560 1565 1542 1527 1523
26 1608 1600 1683 1677 1671 1666 1660 1656 1651 1647 1615 1504 1581 1570 1562 1556 1551 1528 1514 1500
27 1687 1680 1673 1666 1660 1655 1640 1645 1640 1636 1603 1583 1560 1558 1550 1544 1538 1515 1501 1406
28 1677 1669 1662 1656 1650 1644 1639 1634 1630 1625 1502 1572 1558 1547 1530 1533 1528 1504 1480 1484
29 1668 1660 1653 1647 1640 1835 1630 1625 1620 1616 1583 1562 1547 1537 1520 1522 1517 1403 1478 1472
30 1.859 1.851 1644 1638 1632 16268 1621 1.616 1611 1606 1573 1552 1538 1527 15190 1512 1507 1482 1467 1462
40 1506 1588 1581 1574 1568 1562 1556 1551 1546 1541 1506 1483 1467 1455 1447 1430 1434 1406 1380 1383
50 1550 1.551 1543 1536 1520 1523 1517 1512 1507 1502 1465 1441 1424 1412 1402 1305 1388 1350 1340 1333
60 1534 1526 1518 1511 1504 1408 1402 1486 1481 1476 1437 1413 1305 1382 1372 1364 1358 1326 1306 1200
70 1.517 1.508 1.500 1493 1486 1479 1473 1467 1462 1457 1418 1302 1374 1.361 1350 1.342 1335 1302 1.281 1.273
80 1.503 1.405 1.487 1470 1472 1465 1450 1453 1448 1443 1403 1377 1358 1344 1334 1325 1318 1284 1261 1.253
90 1493 1484 1476 1468 1461 1455 1448 1442 1437 1432 1301 1365 1346 1332 1321 1312 1304 1260 1245 1237
100 1485 1476 1468 1460 1453 1446 1440 1434 1428 1423 1382 1355 1336 1321 1310 1301 1203 1257 1232 1223
200 1448 1438 1.430 1422 1414 1407 1400 1384 1388 1383 1338 1310 1280 1273 1261 1250 1242 1198 1168 1.157
500 1.425 1416 1.407 1.3e8¢ 1391 1384 1377 1370 1364 1358 1313 1282 1260 1243 1220 1218 1200 1.160 1.122 1.106
1000 | 1418 1408 1390 1391 1383 1376 1380 1362 1356 1.350 1.304 1273 1250 1.232 1218 1207 1.167 1.145 1.103 1.084




ANEXO B. DISTRIBUCION T

Tabla t-Student
Grados de
libertad 0.25 01 0.05 0.025 0.01 0.005
1 1.0000 307717 63137 127062 318210 63.6559
2 0.8165 1.8856 2.9200 43027 6.9645 9.9250
3 0.7649 1.6377 23534 31824 45407 5.8408
4 0.7407 1.5332 21318 27765 3.7469 46041
5 0.7267 1.4759 20150 25706 3.3649 40321
6 0.7176 1.4398 1.9432 24469 31427 3.7074
7 0711 14149 1.8946 2.3646 2.9979 3.4995
8 0.7064 1.3968 1.8595 2.3060 2.8965 33554
9 0.7027 1.3830 1.8331 22622 28214 3.2498
10 0.6998 1.3722 1.8125 22281 2.7638 3.1693
1" 0.6974 1.3634 1.7959 22010 27181 3.1058
12 0.6955 1.3562 1.7823 21788 26810 3.0545
13 0.6938 1.3502 1.7709 2.1604 26503 3.0123
14 0.6924 1.3450 1.7613 21448 26245 29768
15 0.6912 1.3406 1.7531 21315 26025 29467
16 0.6901 1.3368 1.7459 21199 25835 29208
17 0.6892 13334 1.7396 2.1098 2.5669 2.8982
18 0.6884 1.3304 1.7341 21009 25524 28784
19 0.6876 1.3277 1.7291 2.0930 25395 2.8609
20 0.6870 1.3253 1.7247 2.0860 2.5280 28453
21 0.6864 1.3232 1.7207 2.0796 25176 28314
22 0.6858 1.3212 1.7171 20739 25083 28188
23 0.6853 1.3195 1.7139 2.0687 2.4999 2.8073
24 0.6848 1.3178 1.7109 2.0639 24922 27970
25 0.6844 1.3163 1.7081 2.0595 2.4851 27874
26 0.6840 1.3150 1.7056 20555 24786 27787
27 0.6837 1.3137 1.7033 20518 24727 27707
28 0.6834 1.3125 1.7011 20484 24671 27633
29 0.6830 1.3114 1.6991 20452 2.4620 2.7564
30 0.6828 1.3104 1.6973 20423 24573 2.7500
3 0.6825 1.3095 1.6955 2.0395 24528 27440
32 0.6822 1.3086 1.6939 2.0369 24487 27385
33 0.6820 1.3077 1.6924 20345 24448 27333
34 0.6818 1.3070 1.6909 20322 24411 27284
35 0.6816 1.3062 1.6896 2.0301 24377 27238
36 0.6814 1.3055 1.6883 2.0281 24345 27195
37 0.6812 1.3049 1.6871 2.0262 24314 27154
38 0.6810 1.3042 1.6860 20244 2.4286 27116
39 0.6808 1.3036 1.6849 20227 24258 27079
40 0.6807 1.3031 1.6839 20211 24233 27045
41 0.6805 1.3025 1.6829 20195 24208 27012
42 0.6804 1.3020 1.6820 20181 24185 26981
43 0.6802 1.3016 1.6811 20167 24163 26951
— 0.6801 1.3011 1.6802 20154 24141 26923
45 0.6800 1.3007 1.6794 20141 24121 2.6896
46 0.6799 1.3002 1.6787 20129 24102 26870
47 0.6797 1.2998 1.6779 20117 24083 26846
43 0.6796 1.2994 1.6772 2.0106 2.4066 26822
49 0.6795 1.2991 1.6766 2.0096 2.4049 2.6800






