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RESUMEN

El presente trabajo de titulacion, denominado "Disefio de un modelo mateméatico mediante
técnicas de analisis multivariado para estimar la desercién estudiantil en el Instituto
Tecnolodgico Superior Cotacachi," tiene como objetivo desarrollar un modelo predictivo que
permita estimar la tasa de desercion estudiantil en la institucion. La investigacion analiza
factores socioeconémicos, académicos y demograficos que inciden en la desercién, aplicando

técnicas de analisis multivariado para su identificacion y cuantificacion.

La metodologia empleada incluye la recoleccion de datos de 1,385 registros de estudiantes
matriculados entre 2022 y 2024, seguida de un analisis descriptivo y la aplicacién de un modelo
de regresion logistica multivariante. Este modelo fue validado a través de meétricas de

desempefio como precision, recall y F1-score, obteniendo una exactitud del 79%.

Los resultados destacan que variables como la edad, la repeticion de asignaturas y la pérdida
de gratuidad influyen significativamente en la desercion, mientras que factores como el sexo y
el estado civil no resultaron estadisticamente relevantes. En conclusion, el modelo predictivo
propuesto responde al objetivo de identificar con precision a los estudiantes en riesgo de

desercion, permitiendo la implementacion de estrategias de intervencidn temprana.

Palabras claves: desercidon estudiantil, analisis multivariado, regresion logistica, modelo

predictivo, educacion.



ABSTRACT

The aim of this work, called “Design of a mathematical model using multivariate analysis
techniques to estimate student desertion at the Instituto Tecnologico Superior Cotacachi,™
is to develop a predictive model that allows to estimate the student desertion rate at the
institution. The research analyzes socioeconomic, academic and demographic factors that
influence desertion, applying multivariate analysis techniques for its identification and

quantification.

The methodology used includes the data collection from 1,385 student records enrolled
between 2022 and 2024, followed by a descriptive analysis and the application of a
multivariate logistic regression model. This model was validated through performance

metrics such as precision, recall and F1-score, obtaining an accuracy of 79%.

The results highlight that variables such as age, repetition of subjects and loss of gratuity
significantly influence desertion, while factors such as gender and marital status were not
statistically relevant. In conclusion. the proposed predictive model responds to the
objective of accurate identification of students at risk of desertion, allowing the

implementation of early intervention strategies.

Keywnrds: student desertion, multivariate analysis, logistic regression, predictive model,

education.
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Introduccion

El fendbmeno de la desercidn estudiantil representa un desafio critico en las instituciones
de educacion superior, afectando tanto al desarrollo académico como a las politicas educativas.
Este trabajo aborda la problematica en el Instituto Tecnolégico Superior Cotacachi, ubicado en
la provincia de Imbabura en el Ecuador. A traves del disefio de un modelo matematico basado
en técnicas de analisis multivariado, se busca estimar la tasa de desercion en esta institucion,
lo que permite identificar los factores mas influyentes y, en consecuencia, proponer estrategias

de intervencidn y apoyo a los estudiantes en riesgo de abandono académico.

La relevancia de esta investigacion radica en su contribucion tanto al ambito académico,
al mejorar la comprension de los factores que influyen en la desercion, como al contexto
empresarial y social, al generar propuestas de intervencion que optimicen los recursos
institucionales y disminuyan las tasas de abandono, garantizando una insercion laboral en base
a las necesidades sociales. Ademas, este estudio tiene implicaciones significativas para las
politicas educativas, proporcionando herramientas para mejorar la retencion estudiantil y el

éxito académico.

En cuanto a la metodologia, se utiliza un enfoque cuantitativo no experimental, con un
disefio aplicado y documental. Los datos recolectados de los estudiantes son analizados
mediante técnicas de regresion logistica, que permite la construccion de un modelo predictivo
que al ser validado asegura su precision en identificar los principales factores sociales,
econdémicos, académicos que inciden en la desercion y el desarrollo de recomendaciones

especificas para mitigar este problema.



El trabajo se estructura en cinco capitulos: el capitulo | abarca las generalidades, el
planteamiento del problema, la justificacion y los objetivos de la investigacion; el capitulo 11
presenta el estado del arte y el marco tedrico, revisando estudios previos sobre la desercion y
las leyes aplicables para el estudio dentro de la institucion; en el capitulo |11 se aborda el disefio
metodoldgico utilizado para recolectar y analizar los datos, los que fueron sometidos a analisis
de los resultados obtenidos y su discusion; en el capitulo IV se evalla la eficacia del modelo
predictivo. Finalmente, en el capitulo V se expone una propuesta de intervencién para la

institucion, basada en los hallazgos del estudio.

Con esta estructura, se espera que la investigacion aporte una solucién practica basada
en datos reales y de campo, para prevenir la desercion estudiantil en el Instituto Tecnologico

Superior Cotacachi y en otras instituciones de educacion.



Capitulo 1

Generalidades
1.1 Planteamiento del Problema

La desercién estudiantil es un fenémeno critico que afecta a muchas instituciones
educativas en el Ecuador, incluyendo al Instituto Tecnolégico Superior Cotacachi, una entidad
con dependencia fiscal. Esta problematica no solo representa una pérdida significativa para los
estudiantes que ven truncadas sus aspiraciones academicas y profesionales, sino que también
impacta negativamente la eficiencia y el prestigio de la institucion educativa. Ademas, tiene
implicaciones economicas para el pais, dado que la educacion superior es un elemento clave

para el desarrollo econdémico y social.

Dada la complejidad de los factores socioecondémicos, personales, académicos que
influyen en la desercion estudiantil, es esencial desarrollar un modelo matematico que permita
a la institucion identificar a los estudiantes en riesgo de desertar y tomar medidas preventivas.
Un enfoque basado en técnicas de analisis multivariado ofrece una oportunidad para analizar
multiples variables simultineamente y determinar cuéles son los factores mas significativos en

la desercion.

Por todo lo expuesto, la implementacion de este modelo permite a las autoridades del
Instituto Tecnologico Superior Cotacachi tomar decisiones informadas y desarrollar estrategias
efectivas para reducir la desercion estudiantil. Ademas, contribuye a mejorar la eficiencia de la
institucién, aumentando la tasa de graduacion y, fortaleciendo el vinculo entre la educacion

superior y el mercado laboral en la region.



1.2 Justificacion de la Investigacion

La desercion estudiantil en la educacion superior es un problema que tiene
consecuencias significativas a nivel individual, institucional y social. Al desertar el estudiante
se encuentra implicado en la interrupcién de su formacién académica y profesional lo que
puede truncar sus oportunidades de desarrollo personal y laboral. Ademas afecta a la eficiencia
de las instituciones educativas de la mano con su reputacion, y conlleva a una pérdida de
recursos humanos y economicos, mientras que para la sociedad representa una disminucion en
la capacidad para desarrollar capital humano calificado, lo que puede limitar el crecimiento

econdémico y el desarrollo sostenible.

El Instituto Tecnoldgico Superior Cotacachi, al ser una institucion con dependencia
fiscal ofrece una educacién de calidad alineada con las politicas publicas en relacion a las
necesidades del mercado laboral actual. Por lo tanto, es fundamental abordar este problema
para optimizar el uso de los recursos publicos y garantizar que la educacion superior sea

accesible y relevante para todos los estudiantes.

Actualmente, la falta de un enfoque sistematico basado en datos para identificar y
abordar los factores que contribuyen a la desercion estudiantil limita la capacidad del Instituto
para implementar estrategias efectivas de retencion estudiantil. Por ello, la investigacion
propone el disefio de un modelo matematico mediante técnicas de analisis multivariado con
datos del 100% de los estudiantes matriculados en el Instituto Tecnologico Superior Cotacachi
entre 2022 y 2024. Este tamafio muestral es adecuado para el modelo, garantizando una
adecuada potencia estadistica y generalizacion de los resultados. Ademas, la inclusion de

registros de diferentes periodos académicos asegura la captura de variaciones estacionales y



estructurales en las tasas de abonadono estudiantil que permita estimar la desercion estudiantil

enel ITSCO.

Este modelo ofrecerd una herramienta valiosa para:

Identificar a los estudiantes en riesgo de desercion.

Informar la toma de decisiones.

o Optimizar el uso de recursos.
o Mejorar la calidad de la educacion.

En conclusion, esta investigacion surge por la necesidad de abordar un problema critico
en la educacion superior, utilizando un enfoque innovador y basado en datos reales. Al
desarrollar un modelo matematico para estimar la desercion estudiantil, se espera mejorar la
eficacia de las intervenciones educativas y promover el éxito académico y profesional de los

estudiantes en las instituciones de educacion superior.
1.3  Objetivos
1.3.1 Objetivo General

e Disefiar un modelo matematico basado en técnicas de analisis multivariado para
estimar la tasa de desercion estudiantil en el Instituto Tecnoldgico Superior

Cotacachi.



1.3.2 Objetivos Especificos

e Realizar un analisis descriptivo de datos relevantes de los estudiantes de la
institucion de educacion superior tecnologica involucrados en la investigacion en
cuanto a su desempefio académico y condiciones socioecondmicas

e Aplicar el modelo de analisis multivariante con regresion logistica para la obtencion
del modelo predictivo.

e Validar el modelo predictivo para determinar la probabilidad de desercion de los
estudiantes involucrados.

e Proponer recomendaciones para la intervencién y apoyo a estudiantes en riesgo

identificados por el modelo.
1.4 Descripcion de la empresa y puestos de trabajo

El Instituto Superior Tecnoldgico Cotacachi (ISTCO), incia como el Instituto
Tecnologico de la Industria del Cuero “Cotacachi” el 11 de agosto de 1995, seglin la resolucion
Ne 4066 del Ministerio de Educacion y Cultura. En el afio 2000, la institucion se incorporo al
Sistema de Educacion Superior del Ecuador, segun la Ley de Educacion Superior de 2010. En
2001, el Consejo Nacional de Educacion Superior le asignd el registro institucional Nel10-011,
lo que permitio al Instituto ofrecer carreras tecnoldgicas en Disefio, Confecciones,
Marroquineria, Linea de Viaje y Calzado, adoptando entonces el nombre de Instituto
Tecnoldgico Cotacachi. En 2010, la gestién del Instituto pasé a la Secretaria de Educacion
Superior, Ciencia, Tecnologia e Innovacion. En 2013, se unid al Proyecto de Reconversion de
la Educacion Técnica y Tecnoldgica Superior Plblica, trasladandose para el 2017 a una nueva

sede en la calle Waminka Rumifiahui, parroguia San Francisco, canton Santa Ana de Cotacachi,



provincia de Imbabura. Finalmente, mediante el Oficio Nro. CES-SG-2019-1354-0 del 13 de
junio de 2019, el Consejo de Educacion Superior otorgd a la Institucion la denominacion oficial
de Instituto Superior Tecnoldgico Cotacachi (ISTCO), una entidad adscrita al organismo rector
en materia de politica educativa, ciencia, tecnologia e innovacion que en la actualidad ofrece
programas de Tecnologias Superiores en: Desarrollo Infantil Integral, Disefio de Modas,
Confeccion Textil, Gastronomia, Administracion, Modelado y Produccién Industrial de
Indumentaria y Gestién de Operaciones Turisticas, todas ellos aprobados por el Consejo de

Educacidn Superior con un total de 653 estudiantes matriculados.
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CAPITULO 2

ESTADO DEL ARTE Y LA PRACTICA
2.1  Antecedentes Investigativos

Gaviria (2024) desarroll6 un modelo predictivo enfocado en identificar los factores que
influyen en la desercion estudiantil universitaria, utilizando técnicas de analisis de datos en el
marco de la educacion por ciclos propedéuticos. EI modelo permitié activar alertas tempranas
y mejorar latoma de decisiones en las instituciones educativas. El estudio, basado en un disefio
de casos y controles, analiz6 datos de 21,460 estudiantes de una institucion de educacion
superior entre 2017 y 2022, de los cuales 1,106 abandonaron sus programas. Se aplicaron
técnicas como redes neuronales, KNN y regresion logistica, obteniendo resultados que
seflalaron multiples factores de riesgo y proteccion vinculados a la desercion. El analisis
evidencio que los estudiantes en ciclos propedéuticos presentaban un mayor riesgo de
abandonar sus estudios, y la regresion logistica alcanzé una precision del 94%, demostrando la
eficacia del enfoque analitico utilizado. Este trabajo contribuye a la validacion y mejora de
modelos matematicos, al incorporar variables y contextos educativos adicionales. En sintonia
con esta investigacion, el presente estudio busca, a través de técnicas de analisis multivariado,
disefiar estrategias de retencién mas personalizadas y eficaces para las instituciones de
educacion superior, considerando que las carreras ofertadas por el ITSCO estan orientadas

directamente al mercado laboral.

Alvarez, et. al. (2021) realizaron un estudio que tiene como objetivo identificar los
factores que predicen la desercion en el programa de Ingenieria en Ciencias Informaticas

mediante el uso del software SPSS. Para seleccionar las variables se emplearon métodos
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historico-l16gicos y de analisis-sintesis, complementados con analisis estadisticos descriptivos
e inferenciales. Estas herramientas permitieron relacionar variables independientes, tales como
género, provincia de origen, fuente de ingreso, eleccién de carrera, y rendimiento en
Matemaética y Programacion, con la variable dependiente de desercion estudiantil. La muestra
incluy6 a 485 estudiantes, y los resultados mostraron que los principales predictores de
desercion eran la provincia de origen, la fuente de ingreso, la nota de acceso en Matematica y
el rendimiento académico. El estudio concluy6 que tanto las variables académicas como
demogréaficas son claves para anticipar el abandono estudiantil, lo que permite a las
instituciones educativas implementar acciones para abordar este problema. Este trabajo
proporciona una base importante para la presente investigacion, en la que se exploran variables
adicionales en contextos diferentes, con el fin de fortalecer las estrategias de retencién y

mejorar su impacto en la educacion y la sociedad.

El trabajo realizado por Vinueza (2021) titulado "Disefio de un modelo matematico para
estimar la desercion estudiantil mediante técnicas de analisis multivariado en una institucion
de educacion superior tecnolégica,” llevado a cabo en el Instituto Superior Tecnoldgico Luis
A. Martinez Agronémico, se centra en la problematica de la desercion estudiantil con el
propdsito de desarrollar un modelo matematico que permita estimarla. Para ello, se emple6 la
metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases), analizando informaciéon de 849
estudiantes matriculados entre 2018 y 2020. Las variables consideradas en el estudio
incluyeron género, estado civil, edad, carrera, repitencia, ocupacion e ingresos econémicos.
Durante el proceso, se generaron cuatro modelos de regresion logistica, siendo refinado el
modelo final para enfocarse unicamente en las variables ‘carrera’ y ‘repitencia’, logrando una

clasificacion correcta del 83% en los datos de entrenamiento y del 79% en los datos de testeo.
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Paralelamente, se disefié un modelo predictivo basado en arboles de decisién, donde la
variable ‘carrera’ resultd ser la mas significativa. No obstante, el F1_Score del modelo de
regresion logistica fue superior al de los arboles de decision, lo que resalta la eficacia de la
regresion logistica para estimar la desercion estudiantil, subrayando la relevancia de ‘carrera’
y ‘repitencia’ como factores clave. Este enfoque permite a las instituciones educativas detectar
a los estudiantes con mayor riesgo de abandono. Ademas, el estudio ofrece un marco de
referencia atil para el presente trabajo, ya que su metodologia puede ser aplicada en otras
instituciones para mejorar las tasas de retencion estudiantil. La consideracion de un mayor

numero de variables podria mejorar la precision en la prediccion de la desercion.

Quintero (2002) desarroll6 un modelo predictivo destinado a generar alertas tempranas
sobre el riesgo de desercion en los programas de pregrado presenciales de la Facultad de
Ingenieria de la Universidad de Antioquia. El objetivo principal fue disefiar una herramienta
que permitiera identificar a los estudiantes en riesgo de abandonar sus estudios de manera
anticipada. Para ello, se emplearon datos histéricos tanto de la universidad como del ICFES, y
se entrenaron modelos predictivos utilizando técnicas de machine learning, entre las que se
destacaron las redes neuronales artificiales (RNA) y el algoritmo Xtreme Gradient Boosting
(XGBoost). El estudio abarco los tres primeros semestres de la carrera: el modelo del primer
semestre se basO unicamente en los datos de ingreso, mientras que los de los semestres
siguientes integraron variables relacionadas con el desempefio académico. Los resultados
revelaron que la precision de los modelos aumentaba conforme los estudiantes progresaban en
sus estudios, concluyendo que estas herramientas predictivas son eficaces para detectar la
desercion temprana y permiten a las instituciones de educacion superior desarrollar estrategias

de intervencion mas eficientes. En el contexto del Instituto Tecnoldgico Superior Cotacachi,
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este enfoque contribuye a validar el uso de técnicas de aprendizaje automatico en el andlisis de
la desercion estudiantil, sugiriendo la incorporacion de datos adicionales para mejorar la

precision de los modelos y optimizar las estrategias de retencion.

Alvarez, et al. (2020) realizaron un estudio sobre los factores que inciden en la
desercion de estudiantes en carreras de Ingenieria Informatica, con el fin de desarrollar un
modelo tedrico que explique este fenémeno. Inicialmente, llevaron a cabo una revision
exhaustiva de la literatura para identificar los principales factores relacionados con la
desercion. Posteriormente, realizaron un analisis cuantitativo correlacional, multivariado y
predictivo, empleando una muestra representativa de estudiantes de todas las provincias de
Cuba, en el que se incluyeron tanto variables previas como posteriores al ingreso a la educacion
superior. Los hallazgos indicaron que el rendimiento académico en Matematica y
Programacion, la nota del examen de ingreso en Matematica, la eleccion de carrera y la
provincia de origen son factores clave que influyen en el abandono estudiantil. Estos resultados
proporcionaron a las instituciones educativas informacién valiosa para desarrollar estrategias
mas efectivas de retencion. La investigacion también resaltd que la metodologia utilizada es
adaptable a otros contextos, lo que permite explorar diferentes variables y mejorar la
comprension sobre la desercion en diversas instituciones educativas, facilitando el disefio de

mejores estrategias para prevenir el abandono escolar.
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2.2  Fundamentacion Legal
2.2.1 Legislacion Internacional.
2.2.1.1 Leyes y tratados internacionales.

La Declaracion Universal de Derechos Humanos, adoptada por la Asamblea General
de las Naciones Unidas en 1948, establece en su Articulo 26 que "toda persona tiene derecho
a la educacion"”, y especifica que la educacion debe orientarse al pleno desarrollo de la
personalidad humana y al fortalecimiento del respeto a los derechos humanos y las libertades
fundamentales. Este marco internacional promueve la inclusion y la continuidad educativa
como derechos fundamentales, aspectos relevantes para abordar y mitigar la desercion

estudiantil.
2.2.1.2 Resoluciones y acuerdos

La Agenda 2030 para el Desarrollo Sostenible, adoptada por todos los Estados
Miembros de las Naciones Unidas en 2015, incluye el Objetivo de Desarrollo Sostenible 4
(ODS 4), que busca "garantizar una educacion inclusiva y equitativa de calidad y promover
oportunidades de aprendizaje durante toda la vida para todos". Dentro de este objetivo, se

establece la importancia de mejorar la retencion escolar y reducir las tasas de abandono.
2.2.2 Legislacion Nacional
2.2.2.1 Leyes

La Constitucion de la Republica del Ecuador (2008) establece un marco normativo que
prioriza la educacion como un derecho fundamental y un deber ineludible del Estado, en su

Articulo 26, se reconoce a la educacion como indispensable para el desarrollo individual y
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colectivo, lo que demanda la implementacidn de politicas que garanticen no solo el acceso,

sino también la permanencia y culminacion de los estudios.

De igual manera, el Articulo 27 destaca que la educacién debe ser inclusiva, equitativa
y orientada a la justicia social, exigiendo herramientas innovadoras que permitan reducir
desigualdades y asegurar la continuidad académica. Por lo tanto, el disefio de modelos
matematicos predictivos basados en técnicas de analisis multivariado como la regresion
logistica, se alinea con estos principios al ofrecer una herramienta analitica que identifica de
manera temprana a los estudiantes en riesgo de desercion, permitiendo la implementacion de

politicas proactivas.

La Ley Organica de Educacion Superior (LOES) establece directrices especificas para
la calidad y permanencia en la educacion superior. El Articulo 72 enfatiza que las instituciones
de educacion superior deben desarrollar programas de apoyo a los estudiantes que se
encuentren en riesgo de desercion, incluyendo tutorias, becas y otros tipos de asistencia. Del
mismo modo, el Articulo 77 obliga a las instituciones a implementar mecanismos para
garantizar la calidad educativa, entre los cuales se incluyen herramientas de analisis predictivo
para mitigar la desercion. El uso de modelos matematicos, como la regresion logistica, permite
cumplir con este mandato al proporcionar predicciones basadas en datos reales que facilitan la

toma de decisiones fundamentadas.

Finalmente, el Articulo 90, al referirse a las politicas de bienestar estudiantil, y el
Articulo 91, que menciona la creacion de un sistema de informacién de educacion superior,
subrayan la importancia de contar con datos confiables y herramientas analiticas que permitan

monitorear y prever tendencias como la desercion. En este contexto, el modelado matematico,
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al integrar técnicas de analisis multivariado, contribuye significativamente al cumplimiento de
estos objetivos legales, asegurando que las instituciones educativas implementen estrategias
basadas en evidencia para mejorar la permanencia estudiantil y fortalecer el sistema educativo

nacional.
2.2.2.2 Resoluciones y acuerdos

La Resolucién CES No. 048/2013 aborda la necesidad de que las instituciones de
educacion superior implementen sistemas de monitoreo y evaluacion continua de sus
programas académicos, incluyendo la identificacion de factores de riesgo para la desercion
estudiantil. Esta resolucion refuerza la importancia de desarrollar modelos matematicos y

técnicas de analisis para estimar y prevenir la desercion.

El Acuerdo Ministerial No. 140-2019 establece directrices para el fortalecimiento de
los sistemas de apoyo y acompafiamiento estudiantil en las instituciones de educacion superior,
con el objetivo de mejorar la retencion y el éxito académico de los estudiantes. Este acuerdo es
relevante para la investigacion, ya que proporciona un marco normativo para el disefio y la

implementacion de estrategias dirigidas a reducir la desercion.

Los modelos matematicos predictivos, basados en técnicas como la regresion logistica,
ofrecen una solucion préactica y fundamentada para abordar el problema de la desercion
estudiantil en las instituciones de educacién superior en Ecuador. Al identificar patrones en los
datos socioeconémicos, académicos y personales de los estudiantes, estos modelos permiten
prever quiénes estan en riesgo de abandonar sus estudios, facilitando la intervencion temprana.
Esta capacidad predictiva no solo contribuye al cumplimiento de los mandatos internacionales

y nacionales legales de la Constitucion de la Republica, la LOES y las normativas del CES,
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sino que también fortalece la equidad y la inclusion educativa. Implementar estas herramientas
no es solo una alternativa innovadora, sino una necesidad estratégica para prevenir la desercion,

optimizar recursos y mejorar la calidad de la educacion superior en el pais.
2.3  Fundamentacion Tedrica
2.3.1 Desercién Estudiantil

La desercion se puede definir segun Picardo, et. al. (2004): “el acto deliberado o forzado
mediante el cual el estudiante deja su aula o centro educativo, cuyo abandono tiene a la base

multiples causas, entre ellas sociales y economicas” (p-72).

Aunque la definicidn de desercidn estudiantil mantiene discusion constante, se busca
precisarla enfocandola como un abandono que puede ser explicado por diferentes categorias
de variables: socioecondmicas, individuales, institucionales y académicas debido a esto hay
que interpretarla como una situacion a la que se enfrenta un estudiante cuando aspira y no

logra concluir su proyecto educativo.
2.3.1.1 Importancia del estudio

En el afio 2023, la tasa de desercion universitaria en Ecuador se situd en un 20,46%.
Ademas, los hombres mostraron una mayor tasa de desercion académica (21,28%) en
comparacion con las mujeres (16,02%). Las universidades publicas registraron una tasa de
desercion del 13,8%, mientras que en las universidades privadas fue del 27,9%. (Teleamazonas,
2023). Este fendmeno afecta tanto el rendimiento académico como los recursos institucionales,
ya que la salida de los estudiantes interrumpe su proceso de aprendizaje y representa una
pérdida significativa para las instituciones educativas. A nivel nacional, también tiene un

impacto negativo, ya que limita el desarrollo social y econémico al reducir la cantidad de
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personas con educacion superior. Por ello, el estudio de la desercidn resulta clave para

implementar estrategias que mejoren la retencion estudiantil.
2.3.1.2 Factores que influyen en la desercion estudiantil

Segun Espejo (2012) "la trayectoria escolar, de logro o abandono, esta influenciada por
factores de diversa indole, que corresponden fundamentalmente a los entornos familiar y
escolar" (p.116). Estos factores socioeconémicos, académicos y personales afectan
directamente la permanencia o desercion de los estudiantes. Por lo tanto, dentro del fendmeno
de la desercion es esencial identificar y abordar estos factores, con el fin de mejorar la retencion

estudiantil.

Tabla 1

Factores que influyen en la desercion estudiantil

Factores Indicadores Descripcion

Socioeconémicos Ingresos familiares
_ . Condiciones economicas,
Nivel educativo de los padres )
S : laborales y sociales que afectan
Situacidn laboral del estudiante ) )
la capacidad del estudiante para

Acceso a becas 0 ayudas econdmicas ) )
continuar estudiando.

Condiciones de vivienda

Académicos Rendimiento académico Aspectos relacionados con el
Asistencia a clases desempefio académico y la
Carga académica experiencia  educativa  del
Satisfaccion con la carrera estudiante en la institucion.

Personales y Motivacion personal Factores individuales  que

Psicoldgicos Salud mental influyen en el Dbienestar
Expectativas personales emocional, las  decisiones
Apoyo familiar y social personales y la motivacion del
Autonomia personal estudiante.

Fuente: Elaboracién Propia
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2.3.2 Modelos matematicos para la prediccion de la desercion estudiantil
2.3.2.1 Modelo Matematico

Los modelos matematicos juegan un papel crucial en la comprensién y analisis de
fenémenos complejos, permitiendo traducir situaciones del mundo real en términos
matematicos. Segin Blomhoj (2008) "un modelo matematico es una relacién entre ciertos
objetos matematicos y sus conexiones por un lado, y por el otro, una situacion o fenémeno de
naturaleza no matematica” (p.21). Esto significa que los modelos matematicos establecen una
correspondencia entre elementos matematicos, como ecuaciones Yy variables, y las

caracteristicas de un problema real, facilitando asi su estudio y resolucion.

El modelado predictivo consiste en diversas técnicas que se emplean para desarrollar y
utilizar modelos que permiten hacer predicciones a partir de patrones identificados en los datos

(Kelleher & D"Arcy, 2015).
2.3.2.2 Técnicas de aprendizaje supervisado

Los métodos predictivos, conocidos como aprendizaje supervisado, buscan identificar
relaciones entre variables independientes y una variable dependiente. A través de estas
relaciones, se construye un modelo que describe y explica un fendmeno subyacente en los
datos. Este modelo se utiliza para predecir el valor de la variable dependiente a partir de los
valores de las variables independientes. Los modelos supervisados se clasifican en dos

categorias: modelos de clasificacién y modelos de regresion (Azoumana, 2013).
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2.3.2.3 Importancia de los modelos matematicos en la prediccion educativa

El uso de modelos predictivos tiene un gran potencial en el ambito educativo,
permitiendo anticipar situaciones como el abandono escolar o identificar patrones ideales en
los cursos. El nucleo del andlisis predictivo radica en desarrollar o entrenar modelos que
permitan realizar predicciones basadas en datos histdricos, empleando para ello técnicas de
aprendizaje automatico. La eficacia del aprendizaje automatico en estos modelos se debe a su

capacidad para generalizar los resultados obtenidos (Young & Lee, 2019).
2.3.3 Modelos matematicos predictivos comunes
2.3.3.1 Arboles de Decision

Un arbol de decision es un diagrama que contiene: un nodo raiz donde se encuentran
todas las observaciones; nodos internos que albergan los nodos de division, y los nodos hoja
que contienen la clasificacion final para un conjunto de observaciones (Khalilian, Mustapha,
Sulaiman, & Mamat, 2011). Estos diagramas se utilizan como modelos predictivos que
emplean una estructura de arbol para dividir iterativamente los datos en grupos mas pequefios

segun criterios especificos, hasta alcanzar una clasificacion final clara y precisa.
Beneficios:
e Facilidad de interpretacién: representacion visual clara y sencilla de las reglas de
decision.
e No linealidad: puede capturar relaciones complejas entre las variables.

e Versatilidad: maneja tanto datos categdricos como numericos.
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Limitaciones:

e Menor precision en comparacion con modelos méas robustos (como regresion
logistica o redes neuronales) si el conjunto de datos no es suficientemente grande.
e Sensible al ruido y sobreajuste, especialmente con conjuntos de datos mas pequefios

0 de tamafio moderado.

Los arboles de decision aportan de manera significativa en la investigacién ya que el
objetivo principal es explorar reglas claras para clasificar estudiantes en categorias de riesgo,

aunque su rendimiento puede ser limitado con datos moderados.
2.3.3.2 Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNAs) son modelos computacionales disefiados
como un intento de realizar formalizaciones matematicas de la estructura del cerebro. Las
RNAs imitan la arquitectura del sistema nervioso y se centran en el funcionamiento del cerebro

humano, basado en el aprendizaje a través de la experiencia (Rivera Vergaray, 2021).

Se trata de modelos computacionales inspirados en el cerebro humano, que utilizan
multiples capas de nodos interconectados para identificar patrones complejos y no lineales en

los datos.
Beneficios y limitaciones:

Las redes neuronales tienen un alto desempefio predictivo, puesto que son capaces de
capturar las relaciones complejas lineales y no lineales entre las variables independientes y
dependientes. Sin embargo, necesita de grandes volumenes de informacion para obtener un

buen desempefio. (Vasquez, 2016.)
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Aunque puede proporcionar predicciones precisas, no es ideal debido al tamafio del

conjunto de datos y la necesidad de interpretar los factores que influyen en la desercion.
2.3.3.3 Regresion Logistica

La Regresion Logistica, o Logistic Regression (LR) en inglés, es un caso especial de
regresiones cuyo uso es para predecir el resultado de una variable dependiente categorica.
Tiene bastante uso en los célculos de probabilidades, donde se predice la ocurrencia de un

evento en funcion de otros factores (Vasquez, 2016).
Beneficios:

e Interpretabilidad: permite identificar las variables que tienen un mayor impacto en
la probabilidad de desercion.

e Eficiencia: requiere menos recursos computacionales que otros modelos.

e Aplicabilidad: funciona bien con conjuntos de datos de tamafio moderado como el
que se utiliza en la investigacion en el ITSCO.

e Probabilidad explicita: proporciona una probabilidad directa de ocurrencia del

evento (probabilidad de que un estudiante deserte).

Ideal para analizar un conjunto de datos de tamafio moderado con un enfoque en

identificar factores de riesgo y predecir la desercion.
2.3.3.4 Eleccion del modelo predictivo

A continuacion se detalla una analisis de comparacion entre los modelos matematicos
que permiten la predicion de la desercion educativa en el Instituto Superior Cotacachi

destacando los aportes de la regresion logistica para este trabajo:
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e Tamafio del conjunto de datos: la regresion logistica es ideal para conjuntos de datos
moderados, ya que no requiere una gran cantidad de datos para ser efectiva.

e Interpretabilidad: es crucial entender qué factores contribuyen a la desercién (como
ingresos familiares, rendimiento académico o pérdida de una materia). La regresion
logistica permite identificar y cuantificar el impacto de cada variable independiente.

e Simplicidad y recursos: comparada con redes neuronales, la regresion logistica
requiere menos recursos computacionales y es més facil de implementar y ajustar.

e Robustez y generalizacion: mientras que los arboles de decision son propensos al
sobreajuste, especialmente con conjuntos de datos mas pequefios, la regresion
logistica tiende a generalizar mejor.

e Probabilidades directas: proporciona una probabilidad directa de desercion, lo que
facilita la toma de decisiones y la priorizacion de intervenciones en estudiantes con

alto riesgo.

En la presente investigacion se utiliza la regresion logistica como el modelo mas
adecuado, gracias a su equilibrio entre interpretabilidad, robustez y capacidad predictiva al
trabajar con conjuntos de datos de tamafio moderado. Si bien otros enfoques, como los arboles
de decision o las redes neuronales, pueden ser Utiles en diferentes contextos, la regresion
logistica se presenta como una herramienta eficaz para estimar la desercion estudiantil y
orientar estrategias de intervencion fundamentadas en datos en el Instituto Tecnoldgico

Superior Cotacachi.
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2.3.4 Regresion Logistica

La regresion logistica es una herramienta estadistica de analisis multivariado que se
utiliza tanto para fines explicativos como predictivos. Es especialmente Gtil cuando la variable
dependiente es dicotomica, es decir, puede tomar dos valores, como 0 para ausencia y 1 para
presencia, y cuando las variables independientes o predictoras son cuantitativas o categdricas

(Chitarroni, 2002).

Es un modelo estadistico de prediccion utilizado para estimar la probabilidad de
ocurrencia de un evento binario (como la desercion estudiantil) en funcion de una o mas

variables independientes.
2.3.4.1 Coeficientes del modelo

La regresion logistica consiste en obtener una funcion lineal de las variables
independientes que permita clasificar a los individuos en una de las dos subpoblaciones o
grupos por los dos valores de la variable dependiente. Un modelo de regresion logistica es un
modelo que permite estudiar si dicha variable binaria depende de otra/s variable/s.
Consecuentemente, la funcion lineal es el logaritmo de la figura 1 donde B es constante y xk

las variables independientes, dando lugar al modelo logistico multiple (Pérez & Santin, 2007).

Figural

Funcidn lineal del modelo de regresion logistica

Y = BO + lel + 82X2+. . +Bka

“Bo" y “Bi” son los coeficientes estimados a partir de los datos

Xk son las variables independientes

Fuente: Elaboracién Propia
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A partir de los coeficientes de regresion (B) de las variables independientes en el
modelo, es posible calcular directamente la razén de probabilidades (odds ratio) para cada
variable. Esta medida representa el riesgo de que ocurra un determinado resultado o efecto
cuando la variable independiente toma un valor especifico, en comparacion con el riesgo
cuando dicho valor se reduce en una unidad. En otras palabras, la odds ratio indica cuanto
cambia la probabilidad de que ocurra el evento cuando la variable independiente aumenta en

una unidad.
2.3.4.2 Definicién y principios basicos

En el contexto del analisis predictivo y la investigacion de desercion estudiantil, la
regresion logistica es una técnica estadistica fundamental utilizada para modelar la
probabilidad de un evento binario, como la desercién o la permanencia de un estudiante. Los

principios basicos de esta técnica son los siguientes:

Naturaleza del Modelo: A diferencia de la regresion lineal, la regresion logistica esta
disefiada para variables dependientes dicotomicas (binarias), donde la variable de interés toma
dos valores, generalmente codificados como 0 o 1. En este caso, el 1 representa la ocurrencia

de un evento, como la desercién, y el 0 la no ocurrencia.

Funcion Sigmoide (Logit): La regresion logistica se basa en la funcion logistica,
también conocida como la funcion sigmoide, que convierte cualquier valor real en un rango
entre 0 y 1. Esto permite modelar la probabilidad de que ocurra un evento, proporcionando un

ajuste adecuado a problemas donde la relacion entre las variables no es necesariamente lineal.

Odds y Log-Odds: ElI modelo de regresion logistica estima la probabilidad de

ocurrencia del evento en términos de odds (probabilidades). El odds se define como la razén
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entre la probabilidad de que el evento ocurra y la probabilidad de que no ocurra. La regresion
logistica modela el logaritmo de las odds (log-odds) como una funcién lineal de las variables

predictoras.

Coeficientes de Regresion: Los coeficientes estimados en el modelo de regresion
logistica representan el cambio en el log-odds de la probabilidad del evento por cada unidad de
cambio en las variables independientes. Un coeficiente positivo implica un aumento en las

probabilidades del evento, mientras que un coeficiente negativo indica una disminucion.

Estadistica de Verosimilitud: El ajuste del modelo se evalta mediante la funcién de
verosimilitud, que mide la probabilidad de observar los datos dados los parametros estimados.
La regresion logistica busca maximizar esta funcion para encontrar los coeficientes que mejor

ajusten el modelo a los datos.

Métricas de Desempefio: Una vez entrenado el modelo, su desempefio se evalla
mediante métricas como precision, recall, y Fl-score. Estas métricas permiten medir la
capacidad del modelo para predecir correctamente las ocurrencias y no ocurrencias del evento.
Adicionalmente, se utilizan técnicas como la matriz de confusion y el area bajo la curva ROC

(Receiver Operating Characteristic) para evaluar la calidad de las predicciones.

Interpretacion de Resultados: En la regresion logistica, los coeficientes deben
interpretarse en términos de probabilidades. Por ejemplo, un coeficiente de 0.5 indica que, por
cada unidad de incremento en la variable predictora, las probabilidades del evento se
multiplican por el exponente de 0.5, lo que equivale a aproximadamente un 65% de aumento

en las odds.
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CAPITULO 3

DISENO METODOLOGICO
3.1  Enfoque de la Investigacion

El enfoque de la investigacién es cuantitativo, ya que se busca desarrollar un modelo
matematico basado en técnicas estadisticas para estimar la tasa de desercién estudiantil en el
Instituto Tecnolégico Superior Cotacachi. Este enfoque permite recolectar y analizar datos
numéricos con el fin de identificar patrones y relaciones entre variables socioeconomicas,

académicas y demogréaficas que influyen en la desercidn estudiantil.
3.2  Disefio de la Investigacion

El disefio de la investigacion es no experimental y transversal, debido a que los datos
se analizan en un Unico momento en el tiempo. Se emplea un disefio correlacional para
examinar la relacion entre las variables que inciden en la desercidn y un disefio predictivo para

el desarrollo del modelo matematico.

Es asi como segun Valderrama Mendoza & Jaimes Velasquez (2019)“Las variables
estudiadas no se manipulan, sino que se observan en su contexto natural, permitiendo establecer

inferencias sobre las relaciones observadas sin intervencion directa” (p.67).
3.3  Tipo de Investigacion

Se pueden establecer varios factores que permiten tipificar la investigacion, detallados

a continuacion.

Aplicada: existen varios trabajos similares al tema que se pretende investigar, por lo

que, los mismos sirven de base para enriquecer el presente estudio, permitiendo reestructurar
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y mejorar las investigaciones anteriores, constituyéndose en un estudio aplicado. (Nifio Rojas,

2011).

Documental: las fuentes secundarias utilizadas en la descripcion tedrica, legal y
referencial de la presente investigacion permiten que sea de tipo documental a fin de analizar
y utilizar como base de estudio la informacion encontrada en la revision bibliografica. (Bernal,

2010).

No Experimental: las variables en este estudio no seran intervenidas, se estudia el
problema de desercidn en sus condiciones normales, es decir, sin manipular ninguno de los

factores, por ello el estudio es de tipo no experimental. (Bernal, 2010).
3.4 Nivel de Investigacion

El nivel de la investigacion es exploratorio y descriptivo. Exploratorio al examinar
variables que pueden no haber sido estudiadas en profundidad previamente en el contexto
especifico del ISTCO. Descriptivo porque se busca describir las caracteristicas y factores que

contribuyen a la desercion estudiantil.
35 Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de Datos

La recoleccion de datos es una fase crucial que proporciona la base para el anélisis y

modelado. Para esta investigacion se realiza lo siguiente:

e Fuentes de datos: se utilizan datos historicos de los estudiantes del Instituto
Tecnologico Superior Cotacachi, que incluyen variables socioecondémicas,
académicas y demogréficas.

e Instrumentos de recoleccion: le emplean bases de datos internas del instituto.
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e Periodo de recoleccién: la recoleccién abarca los datos de los Ultimos tres afios

académicos para asegurar una muestra representativa.
3.6  Técnicas para el Procesamiento e Interpretacion de Datos

Figura 2

Proceso metodoldgico

Proceso Metodoldgico

Estimacion de Desercion Estudiantil
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Depuracion de Datos LB DA GHENT Propuesta de Estrategias

S

Fuente: Elaboracién Propia
El procesamiento e interpretacion de los datos (figura 2) se lleva a cabo mediante:
Recoleccion de datos

Se recolectaron 2,282 registros de matriculas correspondientes a estudiantes de los
Gltimos cinco periodos académicos (primer periodo de 2022 al primer periodo de 2024)
obtenidos del departamento de la base de datos del ITSCO separados por cada semestre,

incluyendo variables categorizadas en socioecondémicas, académicos entre otras.
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Depuracién de datos

Para garantizar la calidad y consistencia de los datos, se implementaron las siguientes

acciones:

Eliminacion de redundancias: se depuraron registros repetidos, resultando en un
conjunto final de 1,385 registros unicos.

Escalamiento de variables: las variables numéricas se transformaron para mantener
un rango uniforme, utilizando técnicas como la normalizacion (escalamiento a
rango [0,1]).

Manejo de datos faltantes: se aplicaron estrategias de imputacion de valores (media
para variables continuas y moda para categdricas) en casos con proporciones bajas
de datos ausentes. Para variables con alta cantidad de datos faltantes, se excluyeron
del anélisis.

Transformacion de variables categoricas: variables cualitativas fueron codificadas

mediante métodos como one-hot encoding para su incorporacion en el modelo.

Analisis descriptivo

En esta etapa, se exploraron las propiedades de las variables utilizando técnicas

estadisticas como analisis de distribuciones, deteccién de valores atipicos y calculo de medidas

de tendencia central y dispersion. De igual manera se clasificaron las variables segun su

naturaleza (numérica o categorica).
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Modelado predictivo

Se implement6 un modelo de regresion logistica binaria, el cual estima la probabilidad

de desercion estudiantil (1: deserta, 0: no deserta).

e La seleccion de variables independientes se realizd con base en analisis de
correlacion y pruebas de significancia estadistica.

e Se emple6 una divisién de datos para entrenamiento y validacion (70% - 30%
respectivamente) y se ejecutd un procedimiento iterativo para optimizar los
coeficientes del modelo.

e El modelo integré predictores como nivel de ingresos, promedio académico, y

frecuencia de matricula.
Validacion del modelo

El modelo fue evaluado utilizando métricas estadisticas robustas:

Precision global: tasa de predicciones correctas.

e Sensibilidad y especificidad: habilidad para identificar correctamente casos de
desercion y no desercion.

e Curva ROCy AUC: indicadores del rendimiento global del modelo.

e Precision promedio con validacién cruzada.

e Ajustes iterativos se realizaron para mejorar la robustez del modelo y minimizar

errores en las predicciones.



32

Propuesta de Estrategias

A partir de los resultados del modelo, se disefiaron estrategias enfocadas en los factores

criticos detectados:

e Apoyo académico: programas de tutorias dirigidas a estudiantes con bajo
rendimiento.

e Asistencia econémica: becas y financiamiento para estudiantes con condiciones
economicas desfavorables.

e Fortalecimiento administrativo: optimizacion de los procesos de registro y
comunicacion institucional. Estas estrategias buscan prevenir la desercién mediante

intervenciones focalizadas, basadas en el andlisis predictivo.
3.7  Poblacién y Muestra
3.7.1 Poblacion

La poblacion de estudio corresponde al periodo comprendido entre el primer semestre
de 2022 y el primer semestre de 2024, conformada por 2,282 registros de matricula

correspondientes a diversos programas educativos.
3.7.2 Tamaiio de la Muestra

La muestra de estudio se derivo de la depuracion de la poblacion inicial de 2,282
registros de matriculas, obteniendo 1,385 registros unicos que representan la base consolidada

para el analisis.

La representatividad y fiabilidad de la muestra se asegura mediante la inclusion de

registros de estudiantes de diversos programas académicos y niveles socioeconémicos,
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distribuidos uniformemente a lo largo de los cinco periodos analizados. Este enfoque minimiza
posibles sesgos asegurando la validez estadistica y precision del modelo predictivo utilizado

en el estudio.
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El andlisis realizado en la base de datos, que comprende 2,281 registros de matriculas

de estudiantes de los ultimos cinco periodos (primer periodo de 2022 hasta el primer periodo

de 2024), permite entender las variables mas relevantes en la prediccion de la desercion

estudiantil. El preprocesamiento de la informacion incluye la agrupacion por estudiante, la

eliminacién de datos de identificacion personal y la categorizacion de variables ordinales y

binarias. Ademas, se normalizaron variables cuantitativas como ingresos econémicos,

porcentaje de discapacidad y nimero de integrantes del ndcleo familiar.

Tabla 2

Categorizacion de variables del modelo

Variable

Categorias

Valor

Sexo

Mujer

o

Hombre

Género

Femenino

Masculino

Estado Civil

Casado

Divorciado
Soltero

Union de hecho

Viudo

Etnia

Mestizo

Indigena

Negro

Mulato

W N k| O A WO N P O | O B




Afroecuatoriano

Montubio

Blanco

Pueblo indigena

No aplica

Otavalo

Kichwa

Puruha

Awa

Natabuela

Karanki

Kayampi

Tipo de Sangre

ARH (+)

ORH (+)

ORH ()

B RH (+)

AB RH (-)

AB RH (+)

ARH ()

BRH ()

Discapacidad

No

Si

Porcentaje de
discapacidad

No aplica

38%

70%

0%

45%

Al WO N P O P O N O O B W N P O N O O | WO N b O O O >

(valores referencia)

Tipo de discapacidad

No aplica

Auditiva

Intelectual

Visual

w| N —,| O
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Fisica

Nacionalidad

Ecuador

Italia

Provincia nacimiento

Bolivar

Carchi

Imbabura

N k| O] k| O &

(valores referencia)

Cantoén nacimiento

Echeandia

Montufar

Tulcén

(valores referencia)

Provincia residencia

Imbabura

Carchi

Pichincha

(valores referencia)

Cantoén residencia

Cotacachi

Ibarra

Otavalo

(valores referencia)

Tipo de colegio

Fiscal

Particular

(valores referencia)

Modalidad de estudios

Presencial

Dual

Jornada de estudios

Vespertina

Intensiva

Matutina

Nivel

Primero

Segundo

Tercero

Cuarto

W N P O N P O k| O N +— O
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Quinto 4
o No 0
Repeticion de curso
Si 1
) ) No 0
Pérdida de gratuidad
Si 1
Percepcion de dificultad ~ NO 0
académica Si 1
Trabaja y estudia 0
Dedicacion al estudio
Solo estudia 1
No aplica 0
Destlrjo d_el INgreso Mantener hogar 1
estudiantil
Financiar estudios 2
Gastos personales 3
No 0
Recibe bono familiar
Si 1
) » No aplica 0
Nivel de educacion del
padre Centro de alfabetizacion 1
Cardin de infantes 2
Nivel de educacion de la Educacion béasica 3
madre .
(valores referencia) 6
386 0.08
Ingreso econdmico del
hogar 1,000 0.2
(valores referencia)
Numero de integrantes de 1 0
la familia 18 1
18 0
Edad
59 1

Fuente: Elaboracion Propia
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Este cuadro resume las variables con las categorias y sus valores correspondientes,
algunas categorias tienen multiples valores, como "Porcentaje de Discapacidad" e "Ingreso

Econdmico," por lo que los detalles completos se han mantenido para referencia.
4.2  Analisis Correlacional

Figura 3

Mapa de calor

Diagrama de calor de correlaciones con la variable 'Desierta’

sexo 0.30
Estado civil
Etnia
Pueblo
Tipo de sangre 023
Discapacidad
% de Disc.
Tipo de Disc 0.20

Cantén Naci -0.15
Provincia Res

=
Cantén Res 2
Tipo de Co - 2
Modalidad e “010 £
Jornada - 0.08 3
Tipo Mat - 0.04
Nivel
Repite 0.30 -0.05
Perdida Grat - 0.13
Pesion Dif -
Dedicacion - 0.08 0.00
Destino Ingre Est - 0.19 ’
Bono Familia 0.08
Nivel Padre - 0.06
Nivel Madre - 0.06 —0.05

Ingreso Hog
N° Int Flia
|

Desierta
Fuente: Elaboracion Propia

Los resultados presentados en la matriz de correlacion inicial donde el coeficiente "r"
indica la relacion entre las variables socioecondmicas, académicas y la desercion estudiantil,
muestran que mayor influencia positiva en el fendbmeno de estudio presentan la repeticion de

materias (r=0.303), el nivel educativo (r=0.240), la edad normalizada (r=0.201) y la pérdida de
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gratuidad (r=0.128). En cambio, el sexo (r=-0.018), los ingresos familiares (r=-0.019) y el nivel

de instruccion de los padres (r=-0.060 y r=-0.061) presentan correlaciones débiles, indicando

una influencia minima.

4.3  Modelo de Regresion Rogistica

Tabla 3

Resumen de métricas del modelo de regresion logistica

Class Precision Recall F1-Score Support
0 0.77 0.74 0.75 119
1 0.81 0.83 0.82 158
accuracy 0.79 277
macro avg 0.79 0.78 0.79 277
weighted avg 0.79 0.79 0.79 277

Fuente: Elaboracion propia

Figura 4

Matriz de Confusion y Desempefio del Modelo

Matriz de Confusién

120

Clase 0

100

80

Actual

- 60

Clase 1

- 40

I
Clase 0 Clase 1
Prediccion

Fuente: Elaboracion Propia



4.4 Validaciéon Cruzada

Figura 5

Curva ROC del Modelo de Clasificacion

Curva ROC del Modelo de Clasificacidon
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Fuente: Elaboracion Propia
Tabla 4
Validacion Cruzada
Valor
Precision con validacién cruzada 0.7342960288808664
Area curva ROC 0.82

Fuente: Elaboracion propia

40

El modelo de regresion logistica desarrollado para predecir la desercion estudiantil en

el Instituto Superior Cotacachi alcanza una precision global del 79% al clasificar 277 casos,
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identificando correctamente el 83% de las deserciones (clase 1) y el 74% de los casos de no
desercion (clase 0). Para la clase 1, el modelo destaca con una precision del 81%, un recall del
83% y un F1-score del 82%, lo que demuestra su eficacia en la deteccion de deserciones. En la
clase 0, aunque el rendimiento es ligeramente inferior, la precision del 77%, el recall del 74%
y el F1-score del 75% reflejan un desempefio consistente. Los promedios macro y ponderados
de las métricas alcanzan el 79%, evidenciando un balance razonable entre las dos clases. La
matriz de confusion muestra 31 falsos positivos (intervenciones innecesarias) y 27 falsos
negativos (oportunidades perdidas de intervencion), destacando la necesidad de priorizar la

reduccion de estos ultimos para mitigar el impacto directo en las tasas de abandono.

Al comparar las métricas del modelo con los resultados obtenidos mediante validacion
cruzada, se observa una precision promedio mas baja de 73.4%, lo que sugiere variabilidad en
el rendimiento del modelo al evaluarlo en diferentes subconjuntos de datos. Esta discrepancia
destaca la importancia de evaluar la robustez del modelo frente a datos no vistos.
Adicionalmente, el area bajo la curva ROC (0.82) reafirma la capacidad discriminativa del
modelo, indicando que puede distinguir de manera efectiva entre estudiantes que desertan y los
que no. Estos resultados, en conjunto, reflejan un desempefio satisfactorio, pero también
sefialan oportunidades de mejora, como ajustar el umbral de clasificacidn o considerar variables

adicionales para fortalecer la capacidad predictiva y reducir errores criticos.

Tabla 5

Coeficientes de regresion logistica

coeficiente  Error estandar z P>|z|
Const -4.4285 0.639 -6.935 0
Sexo -0.2753 0.171 -1.607 0.108




Estado civil 0.1934 0.144 1.339 0.181
Etnia 0.0177 0.106 0.168 0.867
Pueblo 0.0168 0.055 0.306 0.76
Tipo sangre -0.1019 0.085 -1.201 0.23
Discapacidad -1.0591 1.389 -0.763 0.446
% discapacidad 0.5449 2.026 0.269 0.788
Tipo disc 0.018 0.413 0.044 0.965
Edad 3.8731 0.689 5.621 0

Nacionalidad -0.0215 0.337 -0.064 0.949
Prov. Nacimiento -0.2613 0.171 -1.532 0.126
Can. Nacimiento 0.0751 0.057 1.32 0.187
Prov. Residencia 0.0602 0.216 0.279 0.781
Can Residencia -0.0792 0.059 -1.336 0.182
Tipo de colegio 0.0716 0.089 0.803 0.422
Modalidad 0.4508 0.17 2.646 0.008
Jornada 0.2191 0.097 2.251 0.024
Tip Map 0.2039 0.374 0.546 0.585
Nivel 0.4644 0.055 8.408 0

Repite 1.8693 0.185 10.098 0

Perdida Gratuidad 1.1955 0.285 4.188 0

Pesion Dif -0.0161 0.659 -0.024 0.981
Dedicacion -0.5268 0.183 -2.875 0.004
Dest Ingre Est 0.4347 0.083 5.257 0

Bono Familia -0.4229 0.233 -1.818 0.069
Nivel Padre 0.0265 0.052 0.509 0.611
Nivel Madre 0.1099 0.053 2.078 0.038
Ing Hog -0.7269 1.135 -0.641 0.522
N° Int Flia 0.0119 0.038 0.312 0.755

Fuente: Elaboracién propia
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El anélisis de los coeficientes de la regresion logistica indica que las variables con

mayor impacto sobre la probabilidad de desercion son: Edad, Repeticion de asignaturas,
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Pérdida de gratuidad y la Modalidad de estudio, todas con una asociacion positiva y
estadisticamente significativa con el abandono. Ademas, la dedicacién al estudio muestra un
coeficiente negativo y significativo lo que sugiere que solo estudiar sin otras ocupaciones
disminuye el riesgo de desercion. El nivel educativo de la madre también se asocia
positivamente con la retencion, mientras que los canales de ingreso al estudio aumentan la
probabilidad de desercidon. En contraste, variables como Sexo, Estado civil, Etnia y otros
factores socioecondmicos no presentan significancia estadistica en este modelo, lo que sugiere
que su influencia en la desercion es limitada en este contexto particular. Estos factores no
parecen ser determinantes en la decision de los estudiantes de abandonar los estudios en el

Instituto Tecnoldgico Superior Cotacachi.

A continuacion se detalla un resumen con la interpretacion de valores de los
coeficientes del modelo de regresion logistica y su vinculo con el disefio de estrategias para

reducir la desercion estudiantil en el ITSCO.

Tabla 6

Resumen de métricas del modelo

Variable  Coeficiente Vz;lor Interpretacion Estrategia Propuesta
Estudiantes con mayor Disefiar programas de apoyo
Edad 3.87 0 edad tienen  mayor especificos para estudiantes
probabilidad de desertar.  con responsabilidades.
Estudiantes en niveles Implementar tutorias y
Nivel 0.46 0 avanzados tienen mayor orientacion en los Ultimos
probabilidad de desertar.  semestres.
Repetir materias es un Crear programas de
Repite 1.87 0 factor critico para la recuperacion y  refuerzo

desercion. académico temprano.




oo Perder la gratuidad Asegurar que los estudiantes
Pérdida de )
) 1.19 0 educativa aumenta el conozcan y mantengan los
gratuidad ] N o )
riesgo de desercion. requisitos de gratuidad.
Dedicacion exclusiva a o
) Apoyar econOmicamente a
L los estudios reduce la ] ]
Dedicacion -0.52 0.004 - estudiantes con trabajos para
probabilidad de ) )
» gue puedan estudiar mas.
desercion.
. Estudiantes que . .
Destino del o " Disefiar programas de politicas
. financian sus estudios
INgreso 0.43 0 ) de apoyo vy talleres de
. tienen mayor o )
estudiantil educacion financiera.

probabilidad de desertar.

Fuente: Elaboracién propia
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Al realizar el modelado matematico se obtienen los valores que permiten estruturar la

ecuacion para el logaritmo de las probabilidades en la regresion logistica.

Ecuacion para el logaritmo de las probabilidades en la regresion logistica.

log (1%)) = —0.1019 - TipSangre — 1.0591 - Discap + 0.5449 - PorDiscap +

0.0180 - TipDisc + 3.8731 - Edad — 0.0215 - Nacionalidad — 0.2613 - ProvNaci +

0.0751

0.4508 -

1.8693

0.4347 -

0.1099

0.2753

-CanNaci + 0.0602 - ProvRes — 0.0792 - CanRes + 0.0716 - TipColegio +
Modalidad + 0.2191 - Jornada + 0.2039 - TipMap + 0.4644 - Nivel +

- Repite + 1.1955 - PerdiGrat — 0.0161 - PesiDif — 0.5268 - Dedicacion +
DestlngreEst — 0.4229 - BonoFamilia + 0.0265 - NivelPadre +

- NivelMadre — 0.7269 - IngHog + 0.0119 - NumIntFam — 4.4285 —

-Sexo + 0.1934 - Estciv + 0.0177 - Etnia + 0.0168 - Pueblo



Tabla 7

Resultados de la regresion logistica

Optimizacién exitosa

Valor de la funcion 0.546899

NUmero de iteraciones 6

Parédmetro Valor Parametro Valor

Variable dependiente  Desierta Numero de Observaciones 1108
Modelo Logit Grados de Libertad Residual 1078
Método MLE Grados de Libertad del Modelo 29
Fecha Lun, 30 Sep 2024 Pseudo R-cuadrado 0.2094
Hora 23:55:37 Log-Likelihood -605.96
Convergido Verdadero LL-Null -766.49
Tipo de covarianza No robusto Valor pde LLR 5.43E-51

Fuente: Elaboracion Propia
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El modelo de regresion logistica utilizado para estimar la desercion estudiantil ha

convergido satisfactoriamente tras seis iteraciones, obteniendo una log-verosimilitud de -

605.96. El pseudo R-cuadrado de 0.2094 sugiere que el modelo captura aproximadamente el

21% de la varianza en la variable dependiente, lo que implica una capacidad predictiva

moderada. Este valor indica que, aunque el modelo es adecuado, podrian existir otros factores

no incluidos que influyan en la desercion.

El estadistico de la razon de verosimilitud (LLR) muestra una significancia estadistica

muy alta (p = 5.426e-51), lo que confirma que los predictores seleccionados tienen un efecto

significativo sobre la probabilidad de desercién estudiantil. En resumen, el modelo presenta un

ajuste estadisticamente robusto, pero sugiere la necesidad de explorar otras variables

adicionales para optimizar la capacidad predictiva en el contexto estudiado.



46

45 Discusién de los Resultados

El modelo para la prediccion de la desercion estudiantil en el Instituto Tecnoldgico
Superior Cotacachi evidencia la pertinencia de ciertos factores como predictores clave ha
demostrado ser adecuado para identificar variables criticas que influyen en la desercion, tales
como la edad, la repeticion de asignaturas, la pérdida de gratuidad, y la modalidad de estudio,

todas ellas con un impacto significativo en la probabilidad de abandono.

El rendimiento del modelo, con una precision del 79% y un pseudo R-cuadrado de
0.2094, sefiala una capacidad predictiva moderada, lo que implica que, aunque se ha capturado
una parte significativa de la variabilidad en la desercidn, ain quedan factores no modelados
que podrian explicar mejor el fenémeno. La convergencia del modelo en seis iteraciones y el
valor altamente significativo del estadistico de verosimilitud (LLR p-value de 5.426e-51)
confirman que el conjunto de predictores utilizados en el andlisis tiene una influencia
significativa sobre la variable dependiente. Sin embargo, estos resultados también reflejan la
necesidad de incorporar variables adicionales que podrian estar relacionadas con factores

psicoldgicos, pedagdgicos o de infraestructura que impactan la retencién estudiantil.
Consideraciones Finales

El analisis subraya la importancia de focalizar politicas institucionales que aborden las
causas subyacentes identificadas, como el apoyo a estudiantes que repiten materias, la mejora
en modalidades educativas y la preservacion de beneficios financieros. En conclusion, aunque
el modelo muestra un rendimiento robusto dentro de sus limites actuales, su capacidad
predictiva podria incrementarse con la inclusion de nuevas variables que aborden otros

aspectos criticos en la desercion.
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CAPITULO 5

MARCO PROPOSITIVO
51 Planificacion de la Actividad Preventiva

En base a los hallazgos del estudio de desercion estudiantil en el Instituto Tecnoldgico
Superior Cotacachi, se plantea una propuesta integral para mitigar el problema de desercion,
utilizando enfoques basados en los factores clave identificados en el analisis de datos. Esta
propuesta estd orientada a la intervencidon preventiva, tomando en cuenta los aspectos
académicos, financieros y psicosociales que se identificaron como criticos en el modelo
predictivo desarrollado. El enfoque de la solucion propuesta combina la implementacion de

politicas institucionales y herramientas tecnologicas para mejorar la retencion estudiantil.
5.1.1 Actividades Preventivas
5.1.1.1 Programa de seguimiento académico

e Objetivo: reducir la desercion mediante un programa de seguimiento académico
temprano, con especial énfasis en los estudiantes que repiten asignaturas o estan en

riesgo de perder beneficios econdmicos.

Segun los resultados obtenidos, se recomienda implementar un sistema de seguimiento
personalizado para los estudiantes que, de acuerdo con el modelo predictivo, presentan una

mayor probabilidad de desertar. Este programa incluira:

e Tutorias académicas: asignacion de tutores a estudiantes en riesgo, con

seguimiento mensual de su progreso académico Yy asistencia a clases.
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Plan de recuperacion de asignaturas: establecer un esquema de recuperacion de
materias que permita a los estudiantes que repiten asignaturas avanzar en sus
estudios sin afectar su carga académica.

Plataforma de alertas tempranas: desarrollo de una herramienta tecnol6gica para
identificar a tiempo estudiantes en riesgo, basada en su rendimiento académico,

asistencia y dedicacién al estudio.

5.1.1.2 Programa de apoyo financiero y orientacion socioeconémica

Objetivo: Mantener la estabilidad econdmica de los estudiantes mediante un

programa de orientacién y apoyo financiero.

El analisis mostrd que la pérdida de gratuidad es un factor significativo en la desercion,

por lo tanto, se propone la creacion de un programa de apoyo financiero que incluya:

Becas y subsidios: reforzar el sistema de becas y crear mecanismos de apoyo
adicional para aquellos estudiantes que pierdan su gratuidad.

Asesoria financiera: implementar un programa de orientacion para ayudar a los
estudiantes y sus familias a planificar mejor los costos relacionados con la
educacion, buscando también alternativas de financiamiento externo o apoyo
gubernamental.

Talleres de planificacion financiera: ofrecer talleres dirigidos a los estudiantes
para mejorar sus habilidades de gestion financiera personal, asegurando que puedan

manejar de forma efectiva los recursos disponibles para su educacion.
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5.1.1.3 Adaptaciéon de modalidades educativas y flexibilidad curricular

e Objetivo: facilitar el acceso a diferentes modalidades de estudio que se adapten a
las necesidades de los estudiantes, reduciendo asi la desercion vinculada a

incompatibilidades con el formato educativo actual.

A partir del coeficiente significativo de la variable Modalidad, se propone revisar y
adaptar las modalidades de estudio existentes, ofreciendo mayor flexibilidad curricular. Esto

se logrard mediante:

e Aumento de la oferta en modalidades semipresenciales y virtuales: incrementar
la disponibilidad de cursos en modalidades no presenciales para los estudiantes que
tienen dificultades para asistir a clases presenciales debido a su situacion laboral o
personal con la autorizacién respectiva de los organismos institucionales como el
Consejo de Educacion Superior (CES).

e Flexibilidad en la carga académica: permitir que los estudiantes puedan ajustar
su carga academica de acuerdo con sus necesidades, favoreciendo una mayor
retencion a largo plazo.

e Revision de la estructura del programa académico: implementar un proceso
continuo de evaluacién y ajuste de los contenidos curriculares para asegurarse de

gue sean relevantes, actuales y aplicables al entorno laboral de los estudiantes.
5.1.1.4 Programa de fortalecimiento psicosocial

e Objetivo: mejorar el bienestar emocional y psicosocial de los estudiantes,

asegurando su permanencia en el instituto.
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Dado que muchos estudiantes desertan debido a problemas emocionales o

psicosociales, se propone establecer un programa de apoyo integral que incluya:

e Orientacion psicoldgica: ofrecer sesiones de asesoramiento psicoldgico gratuitas
para estudiantes en riesgo, enfocadas en el manejo del estrés, la ansiedad y la
adaptacion al entorno educativo.

e Grupos de apoyo entre pares: crear grupos de acompafiamiento entre estudiantes
que estén enfrentando situaciones similares para promover un ambiente de apoyo
mutuo y disminuir el aislamiento.

e Charlasy talleres sobre bienestar emocional: desarrollar un programa de charlas
y talleres enfocados en la salud mental y el manejo del estrés académico, facilitando

herramientas para mejorar su resiliencia y bienestar.
5.1.1.5 Evaluacién y seguimiento continuo

Para garantizar que las propuestas tengan el impacto deseado, se propone establecer un
sistema de evaluacion periodica del programa preventivo basado en indicadores de éxito
métricos para cada accion tanto académica, socioeconomica y psicosocial para asegurar que
las estrategias implementadas sean efectivas y se ajusten en tiempo real segun los resultados

obtenidos.

De esta manera se engloba en un sistema ordenado de tablas la idea basica del sistema
de seguimiento que se adapta a espacio y tiempo segun la necesidad, vinculado, extrayendo

actividades de retencion o modificando los indicadores.



5.1.2 Sistema de Evaluacion

Tabla 8

Acciones académicas

y Indicador de Frecuencia de Método de
Programa/Accion o Meta » L
éxito evaluacion medicion
Registro de
Porcentaje  de asistencia y
) 90% de
estudiantes  en ] ] reportes de
) ) estudiantes en  Trimestral
riesgo atendidos progreso
riesgo e
] por tutores académico de
Tutorias
o tutores
Académicas .
Tasa de mejora »
o Comparacion  de
en el rendimiento  Incremento o
) calificaciones
académico  de del 20% en Semestral
) ) antes y después del
estudiantes en promedio
) programa
riesgo
NUmero de Registro de
. 80% de )
asignaturas ) aprobaciones  en
asignaturas Semestral )
recuperadas asignaturas de
Plan de ] recuperadas »
. exitosamente recuperacion
Recuperacion de -
) Tasa de retencion
Asignaturas ) o
de estudiantes 85% de Anélisis de datos
y Anual i
que recuperaron retencion de matricula

asignaturas

Fuente: Elaboracién Propia

o1

Para la evaluacién de las acciones preventivas psicosociales el método de medicion

tiene un carécter cualitativo y cuantitativo reflejado en la flexibilidad de los registros de

bienestar estudiantil.



Tabla 9

Acciones psicosociales

.. Indicador de Frecuencia de Meétodo de
Programa/Accion . Meta 2 -
éxito evaluacion medicion
Tlempo_ <7 dias desde Logro de
promedio de 7
la alerta Mensual actividad de la
Plataforma de respuesta  a generada plataforma
alertas de riesgo
Alertas .
Porcentaje  de
Tempranas . . 75% de e
intervenciones . Analisis de casos
. estudiantes Semestral .
exitosas tras . . gestionados
intervenidos
alerta
Porcentaje  de Anélisis de
estudiantes Incremento matricula en
inscritos en del 10% Anual modalidades
Modalidades modalidades no anual semipresenciales
Flexibles de presenciales y virtuales
Estudio Tasa de .
retencion en >85% de Reg|§tro de
. = L Anual matricula y
modalidades retencion q o
. esercion
flexibles
Namero de Registro de
talleres >3 talleres s
. Semestral actividades
realizados por por semestre .
realizadas
semestre
Participacién >70% de .
) . i Registro de
Talleres promedio  por asistencia Semestral ; .
. . asistencia
Psicosociales taller esperada
Cambio >75%  de
percibido en el X
) estudiantes Encuestas pre y
bienestar Anual
- reportan post-talleres
emocional  de .
. mejora
estudiantes
L\lel;irgﬁ:az de Incremento Registro de citas y
L del 20% Trimestral reportes de
psicoldgicas L
: anual seguimiento
realizadas
Orientacion Tasa de
Psicoldgica estudiantes que
contindan >80% de Andlisis de datos
) . Anual .
después de retencion de matricula
intervencion
psicoldgica

Fuente: Elaboracién Propia
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Tabla 10

Acciones socioecondmicas

53

Programa/Accién Indicador de Meta Frecuencia de Meétodo de
éxito evaluacion medicion
Becas y Subsidios Numero de Incremento Anual Reportes
estudiantes del 15% financieros y
beneficiados con anual listado de
apoyo financiero beneficiarios
Becas y Subsidios Tasa de 90% de Anual Andlisis de datos
retencion de retencion de matricula
estudiantes
beneficiados
Asesoria Porcentaje  de 70% de Trimestral Registro de
Financiera estudiantes estudiantes asistencia y
asistiendo a en riesgo encuestas de
sesiones de econdmico satisfaccion
asesoria
Asesoria Satisfaccion de >80% de Trimestral Encuestas
Financiera estudiantes con satisfaccion posteriores a las
las asesorias sesiones
Fuente: Elaboracién Propia
Tabla 11
Evaluacion general
Programa/Accion  Indicador de Meta Frecuencia de Método de
éxito evaluacion medicion
Tasa global de Incremento Anual Analisis
retencion del 15% en comparativo  de
estudiantil tres afios tasas de desercion
Evaluacion por periodo
General indice de >85% de Anual Encuestas
satisfaccion satisfaccion institucionales
estudiantil
general

Fuente: Elaboracién Propia

5.2

Impacto y Beneficios Esperados

La implementacion de esta propuesta permitird mejorar significativamente las tasas de

retencion en el Instituto Tecnoldgico Superior Cotacachi. A traves del seguimiento académico
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personalizado, el apoyo financiero, la flexibilidad curricular y el fortalecimiento psicosocial,
se lograré una disminucion en los indices de desercion, especialmente entre los estudiantes mas
vulnerables. Estas acciones posicionaran a la institucion como un referente en la
implementacion de politicas de retencién educativa y apoyo integral al estudiante, logrando

excelencia académica.

El plan preventivo propuesto tiene el potencial de reducir significativamente la
desercion estudiantil en el Instituto Tecnoldgico Superior Cotacachi al abordar los principales
factores identificados en este estudio. A través de un enfoque integral que incluye la
identificacion temprana de estudiantes en riesgo, el fortalecimiento del apoyo académico y
socioeconomico, y la implementacion de un sistema de monitoreo y evaluacion constante, se
espera que la institucion logre mejorar la retencién y aumentar el éxito académico con un
ambiente educativo inclusivo y flexible que promueva el éxito académico a largo plazo de sus

estudiantes.
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Conclusiones

El modelo matematico basado en técnicas de analisis multivariado, especificamente la
regresion logistica, cumpli6 su objetivo de estimar la tasa de desercion estudiantil en el Instituto
Tecnolodgico Superior Cotacachi, demostrando una capacidad predictiva adecuada con una
exactitud del 79%. Este resultado confirma la viabilidad del uso de técnicas estadisticas para

abordar problemas educativos complejos.

Los analisis realizados revelaron que las variables como la edad, la repeticion de
asignaturas y la pérdida de gratuidad son predictores significativos de la desercion, lo que
refuerza la relevancia de factores socioecondémicos y académicos en la permanencia de los
estudiantes. Por otro lado, variables como el sexo y el estado civil no mostraron significancia
estadistica en este contexto, indicando la necesidad de refinar los modelos predictivos mediante

la incorporacion de factores adicionales que puedan capturar mejor la dindmica de la desercion.

La metodologia aplicada, mediante la combinacién del analisis descriptivo inicial con
la validacion del modelo predictivo mediante métricas de desempefio (precision, sensibilidad
y F1-score), resultd robusta para la identificacion de patrones de desercion. Los resultados de
la matriz de confusion evidenciaron un adecuado equilibrio entre sensibilidad y especificidad,
lo que confirma la capacidad del modelo para clasificar de manera efectiva a los estudiantes en

riesgo y a aquellos con mayor probabilidad de continuar en la institucion.

El modelo predictivo desarrollado permiti6 clasificar con alta precision a los estudiantes
con mayor probabilidad de desercidn, al igual que generar insumos técnicos para el disefio de
intervenciones especificas. En particular, los resultados evidencian que reforzar el apoyo a

estudiantes afectados por la pérdida de gratuidad y establecer un monitoreo focalizado para
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quienes presentan repeticion de asignaturas podria contribuir significativamente a la reduccion
de la tasa de desercion, con un impacto estimado del 10 al 15 % en los préximos periodos

académicos.

En el estudio realizado en el Instituto Tecnoldgico Superior Cotacachi se logré disefiar
un modelo matematico basado en regresion logistica para predecir la desercion estudiantil,
cumpliendo con el objetivo general propuesto de igual manera, el analisis descriptivo revelo la
influencia de variables claves, evidenciando la relevancia de factores académicos y
socioeconomicos en la desercion. EI modelo predictivo demostré un desempefio confiable,
validandose como una herramienta eficaz para estimar la probabilidad de desercion. De igual
manera, la identificacion de aspectos criticos evidenciados brinda bases sélidas para disefiar
estrategias efectivas que reduzcan el riesgo de abandono. Estos hallazgos subrayan la utilidad
de las técnicas analiticas para orientar decisiones institucionales y fortalecer la permanencia

estudiantil.
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Recomendaciones

Se recomienda desarrollar un sistema automatizado que utilice analisis predictivos para
identificar sefiales tempranas de riesgo académico, priorizando métricas clave como el
rendimiento académico, la asistencia y la repeticion de asignaturas, permitiendo intervenciones

oportunas y especificas de mayor impacto en la reduccion de la desercion.

Para mitigar la desercion por factores econdmicos, es esencial desarrollar un programa
institucional que incluya la provision de ayudas financieras, becas condicionadas al
rendimiento academico, y planes de pago flexibles para estudiantes con dificultades
econdémicas. De igual manera es pertinente la adopcion de politicas de retencidn mas
adaptativas, como la reestructuracion de la carga académica o la oferta de modalidades de

estudio mas flexibles para aquellos con responsabilidades familiares o laborales.

El desarrollo de un sistema integral de soporte académico, que incluya tutorias
personalizadas, talleres sobre estrategias de aprendizaje, y programas de mentoria que
promuevan el desarrollo de habilidades transversales es fundamental. Paralelamente, se debe
implementar un sistema automatizado de monitoreo del rendimiento académico, apoyado en
analisis predictivos, que permita la deteccién temprana de sefiales de riesgo en los estudiantes,

facilitando intervenciones oportunas y dirigidas

Se recomienda explorar enfoques analiticos avanzados, como modelos hibridos que
combinan técnicas de regresién con algoritmos de inteligencia artificial, incluyendo arboles de
decision, redes neuronales y métodos ensemble. Estas herramientas permiten identificar

relaciones no lineales y patrones complejos en la desercién, mejorando la precision predictiva
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y la personalizacion de las estrategias de intervencion mediante la segmentacion efectiva de

grupos de riesgo.
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Anexos

Anexo A. Base de datos

=
% INSTITUTO SUPERIOR TECNOLOGICO COTACACHI

Isiuto Superice
Universitaria

Cotacachi

ESTUDIANTES MATRICULADOS 2022_1

3_ Primer apellida del 4. Segundo apellida » 6. Segusdo sombre del | 7. Sexo del &_ Ginero del | 5. Eztado civil | 10. Eesia 11 Pacblo 12_Tipo de - 14_ Parceataje
e del eseadinate estadiante i e del i ! de
estadiante discapacidad

CEDULA 1005406317 | CADEMA CORAL HAYDELIN ANAHI MUJER FEMEMNING SOLTERO MESTIZO MO APLICA ORHI+) NO NOAPLICA |
CEOULA 1004153145 MORAN QUINCHGUANGD ROSA BELEN MUJER FEMENING CASADD INDIGENA OTAVALD ORHI+) [u] NOAPLICA |
CEDULA 1003838593 |CAMPUES ANMRRANGD ANMDREA MARCELA MUJER FEMEMNING SOLTERD MESTIZO MO APLICA ORHI+) MO NOAPLICA |
CEDULA 1004034813 |CARRERA VILLEGAS MARIA GABRIELA MUJER FEMEMNING SOLTERD MESTIZO MO APLICA ORHI+) =) 38.00

CEDULA 1003700877 |RAMOS MAIGUA SOMIE MARIBEL MUJER FEMEMNING DWORCIADD | INDIGERMA OTAVALO ORHI+) MO NOAPLICA |
CEDULA 1002530863 |CAHUASTU CASTRO MARTHA FAEBIOLA MUJER FEMEMNING CASADOD MESTIZO MO APLICA ORHI+) MO NOAPLICA |
CEDULA 1004024305 |YASELGA FLORES SOMIE ELIZABETH MUJER FEMEMNING SOLTERD MESTIZO MO APLICA ORHI+) MO NOAPLICA |
CEDULA 1003874714 |ARTES MORALES KORY KORAIMA MUJER FEMEMNING SOLTERD MESTIZO MO APLICA ARH+] MO NOAPLICA |
CEDULA 1005078190 |ECHEVERRIA CIFUEMTES DAYANA MICHELLE MUJER FEMEMNING SOLTERD MESTIZO MO APLICA ORHI+) MO NOAPLICA |
CEOULA 1002381016 MARVAEZ CAZAR SANDRA ELIZABETH MUJER FEMEMING CASADD MESTIZO MO APLICA ORHI+) NO NOAPLICA |
CEOULA 1725425230 |FLORES MALES WA MARISOL MUJER FEMENING SOLTERD MESTIZO MO APLICA ORHI+) [u] NOAPLICA |
CEOULA 1004033726 |UBIDIA MAVARRD STEEVEN ISRAEL HOMBRE MASCULING | SOLTERD MESTIZO MO APLICA ORHI+) [u] NOAPLICA |

[~ -

)

itituto upere INSTITUTO SUPERIOR TECNOLOGICO COTACACHI

Universitario
Cotacachi

ESTUDIANTES MATRICULADOS 2024_1
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o = = S S S = S = =
0202064242 |MUJER FEMEMNO  |CASADD MESTIZD) NOAPLICA  |&FRH(+] ] i WOAPLICA  |007H983 (4100 ECUADCOR  |BOLIVAR
-

0401194428 | MUJER FEMENNO  |DWORCIADO |MESTIZO NOAPLICA  |ORHI(+] {lu] 0 NOAPLICA  |3w071375 (4300 ECUADDR  |CARCHI
Mantsedzs | MLIER FEMEMNO  |DWORCIADO |MESTIZO NOAPLICA  |DRH(+) {la] ] WOAPLICA  |30071375  [4a.00 ECUUADOR  |CARCHI
Manizardss | MLUER FEMEMNO ~ |SOLTERD  |MESTIZO NOAPLICA  |DRH(+) {la] ] NOAPLICA  |09izriast  [4z00 ECUADDR  |CARCHI
| 4

0401422983 |MUJER FEMEMNO  |CASADO MESTIZO NOAPLICA  |DRH(+) NO ] WOAPLICA  |30M6M382  [42.00 ECUUADOR  |CARCHI
Manazzasa [musER FEMEMNO  |CASADD MESTIZD) NOAPLICA  |OIRH(+) ] i WOAPLICA  |30MGM9E2 (4200 ECUADCOR  |CARCHI
Mamsze7sa [MuER FEMEMNO  |SOLTERO  |WOGEMA  |OTAVALD  |ORH(+) = 36 0 T e I e ECUADOR  |CARCHI
famssasse  |MusER FEMEMNO ~ |SOLTERD  |MESTIZO NOAPLICA  |DIRH(+) ] ] WOAPLICA  |08M07M330  [34.00 ECUADOR  |CARCHI
=

0401583734 | MUJER FEMEMNO ~ |SOLTERD  |MESTIZO NOAPLICA  |DRH(+) {la] ] NOAPLICA  |30/0301330  [34.00 ECUADOR  |IMBABLRA
Manezsaiz  |MLLER FEMEMNO ~ |SOLTERD  |MESTIZO NOAPLICA  |ORHI(+] {lu] 0 NOAPLICA  |28Mziz002  [21.00 ECUADDR  |CARCHI
Mantezseiz  |MLER FEMENNO ~ |SOLTERO  |MESTIZO NOAPLICA  |ORHI(+] {lu] 0 NOAPLICA  |28i2iz002  [21.00 ECUADDR  |CARCHI
Mamesanaa  [musEr FEMEMNO  |CASADD MESTIZD) NOAPLICA  |OIRH(+) ] i WOAPLICA  |0W03H331 (3300 ECUADOR  |IMBABLIRA
faomrzesss  |muser FEMEMNO  |CASADO MESTIZD NOAPLICA  |DIRH(+) ] ] WOAPLICA  |z2Mi3ss (3100 ECUADOR  |CARCHI
=

0401728933 |MUJER FEMEMNO ~ |CASADO MESTIZO NOAPLICA  |ORH(+] lu] il WOAPLICA |22mn3sa  [300 ECUUADOR  |CARCHI
Manmeazas | MUJER FEMEMNO ~ |SOLTERD  |MESTIZO NOAPLICA  |AFRH(+] {la] ] NOAPLICA  |08iy2003  [z1.00 ECUADDR  |CARCHI
Maomeszas | MUUER FEMENNO ~ |SOLTERO  |MESTIZO NOAPLICA  |ARHI+] {lu] 0 NOAPLICA  |08iMy2003  [21.00 ECUADDR  |CARCHI
1 Campos de tabla dindmica

2

3 |Etiquetas de fila - |Cuenta de ProvNaci Seleccionar campos para agregar al informe:

4 26

5 |AZUAY 2 Buscar

6 |BOLIVAR 4

7 |cArcHi 78 L] Cedula

8 |CHIMBORAZO 1 [ Sexo

9 |COTOPAXI 1 [ Genero

10 |[EL ORO 12 [ Estciv

11 |ESMERALDAS 19 7 Emia

12 |GUAYAS 10 Sl

13 |IMBABURA 2232 ] Tips

14 [LOJA 3 R

15 |LOS RIOS 2 [ Discapacidad

16 |MANABI 15 [ porDiscap

17 |PASTAZA 1

18 |PICHINCHA 442 Arrastrar campos entre las dreas siguientes:

19 |SANTA ELENA 1

20 |SANTO DOMINGO DE LOS TSACHILAS 12 Filtros Columnas

21 |SUCUMBIOS 10

22 | Total general 2881

23

24

25

26 Filas = Valores

27 ProvNaci = Cuenta de ProvNaci

28

29

30
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Anexo C. Normalizacion

Dedicacior ~ | DestingreE - | DestingreEst_cod ~ |BonoFamili - | BonoFamili ~ | NivelPadre - | NivelPadre, ~  NivelMadre - | NivelMiadre ~ | IngHog - IngHog_no ~ |NumIntFan| - Desierta ¥
1 PARA MANTE 1 NO 0 EDUCACION 3 EDUCACION 3 386 0.06 4 1

1 PARA MANTE 1 NO 0 PRIMARIA 4 PRIMARIA 4 500 0.08 4 1

1 PARA MANTE 1 NO 0 PRIMARIA 4 PRIMARIA 4 200 0.02 3 1

1 PARA MANTE 1 NO 0 SUPERIOR U 8 SECUNDARI/ 5 1000 0.18 4 1

0 FINANCIAR € 2 NO 0 PRIMARIA 4 EDUCACION 3 460 0.07 3 1

1 PARA MANTE 1 NO 0 SECUNDARI/ 5 SECUNDARI/ 5 450 0.07 4 1

0 NO APLICA 0 NO 0 SECUNDARI/ 5 SECUNDARI/ 5 2000 0.39 6 1

0 NO APLICA 0 NO 0 EDUCACION 3 PRIMARIA 4 350 0.05 3 1

0 FINANCIAR € 2 NO 0 EDUCACION 3 EDUCACION 3 450 0.07 3 1

0 FINANCIAR € 2 NO 0 PRIMARIA 4 SECUNDARI/ 5 500 0.08 4 1

0 NO APLICA 0 NO 0 PRIMARIA 4 PRIMARIA 4 450 0.07 6 1

1 FINANCIAR & 2 NO 0 PRIMARIA 4 SECUNDARI/ 5 140 0.01 5 1

0 FINANCIAR € 2 NO 0 EDUCACION 6 SECUNDARI/ 5 1200 0.22 4 1

0 NO APLICA 0 NO 0 SECUNDARI# 5 SUPERIOR U 8 500 0.08 2 1

1 FINANCIAR € 2 NO 0 SECUNDARI/ 5 SECUNDARI/ 5 500 0.08 3 1

0 NO APLICA 0 NO 0 SECUNDARI# 5 EDUCACION 6 600 0.10 9 1

0 FINANCIAR € 2 NO 0 PRIMARIA 4 SECUNDARI/ 5 500 0.08 5 1

0 FINANCIAR € 2 NO 0 EDUCACION 3 EDUCACION 3 460 0.07 4 1

0 NO APLICA 0 NO 0 PRIMARIA 4 PRIMARIA 4 250 0.03 3 1

0 NO APLICA 0 NO 0 SUPERIOR N 7 SECUNDARI/ 5 300 0.04 3 1

0 GASTOS PEF 3 NO 0 SUPERIOR N 7 SUPERIOR N 7 400 0.06 7 1

0 FINANCIAR € 2 NO 0 SUPERIOR N 7 EDUCACION 3 1100 0.20 5 1

0 NO APLICA 0 NO 0 SUPERIOR N 7 PRIMARIA 4 900 0.16 6 1

0 NO APLICA 0 NO 0 EDUCACION 3 SECUNDARI/ 5 300 0.04 4 1

1 GASTOS PEF 3 NO 0 PRIMARIA 4 PRIMARIA 4 200 0.02 4 1

1 FINANCIAR € 2 NO 0 SECUNDARI# 5 EDUCACION 6 750 0.13 7 1

1 PARA MANTE 1 NO 0 SECUNDARI/ 5 SECUNDARI/ 5 340 0.05 3 1

1 FINANCIAR € 2 NO 0 SECUNDARI# 5 EDUCACION 3 500 0.08 6 1

1 PARA MANTE 1 NO 0 SECUNDARI/ 5 CENTRO DE 1 380 0.06 3 1

1 FINANCIAR € 2 8l 1 EDUCACION 3 EDUCACION 3 1000 0.18 5 1

A B C D E F G H I J K L M N

Se - |Esteiv_c| - | Etnia_c ~ |Pueblo_c ~ | TipSangre_c - | Discap_c ~ |PorDiscap_t - | TipDisc_g¢ v |Edad_nor | - Nacionalidad_¢ - |ProvNaci_c - | CanNaci_c ~ [Residen| ~ |ProvRes_co -
0 0 0 0 0 0 0.00 0 0.56 0 0 0 0 1
0 1 0 0 1 0 0.00 0 0.76 0 3 0 0 1
0 2 0 0 1 0 0.00 0 0.59 0 3 0 0 1
0 0 0 0 1 0 0.00 0 0.59 0 3 0 0 1
0 2 1 1 1 1 0.45 1 0.29 0 3 0 0 1
0 2 0 0 1 0 0.00 0 0.39 0 3 0 0 1
0 2 0 0 1 0 0.00 0 0.37 0 1 0 0 1
0 2 0 0 1 0 0.00 0 0.07 0 3 0 0 1
0 0 0 0 1 0 0.00 0 0.37 0 1 4 0 1
0 0 0 0 1 0 0.00 0 0.29 0 3 0 0 1
0 2 0 0 0 0 0.00 0 0.05 0 3 0 0 1
1 2 0 0 2 0 0.00 0 0.12 0 0 0 0 1
0 2 0 0 3 0 0.00 0 0.07 0 3 0 0 3
0 2 0 0 0 0 0.00 0 0.07 0 3 0 0 3
0 2 0 0 1 0 0.00 0 0.34 0 1 2 0 1
0 2 0 0 0 0 0.00 0 0.07 0 3 0 0 3
1 2 0 0 0 0 0.00 0 0.10 0 3 0 0 1
0 2 0 0 1 0 0.00 0 0.24 0 3 0 0 3
0 2 0 0 1 0 0.00 0 0.07 0 3 0 0 3
0 2 0 0 1 0 0.00 0 017 0 3 0 0 3
0 2 0 0 1 0 0.00 0 0.10 0 3 0 0 3
0 2 0 0 2 0 0.00 0 0.10 0 3 0 0 1
0 2 0 0 1 0 0.00 0 0.07 0 3 0 0 3
1 2 0 0 1 0 0.00 0 0.12 0 3 0 0 3
0 2 0 0 1 0 0.00 0 0.20 0 3 0 0 1
0 2 0 0 3 0 0.00 0 0.02 0 3 0 0 1
1 2 0 0 1 0 0.00 0 0.12 0 3 0 0 3
0 2 0 0 1 0 0.00 0 0.10 0 1 2 0 1
0 2 0 0 1 0 0.00 0 0.10 0 3 0 0 3
0 2 0 0 3 0 0.00 0 0.05 0 3 0 0 3



Anexo D. Programacion

[ 1 !pip install scikit-learn

—Zv Requirement already satisfied: scikit-learn in fusr/local/lib/python3.18/dist-packages (1.5.2)
Requirement already satisfied: numpy>=1.19.5 in /usr/local/lib/python3.18/dist-packages (from scikit-learn) (1.26.4)
Requirement already satisfied: scipy>=1.6.9 in fusr/local/lib/python3.18/dist-packages (from scikit-learn) (1.13.1)
Requirement already satisfied: joblib>=1.2.8 in fusr/local/lib/python3.18/dist-packages (from scikit-learn) (1.4.2)
Requirement already satisfied: threadpoolctl>=3.1.8 in fusr/local/lib/python3.18/dist-packages (from scikit-learn) (3.5.8)

Regresion Logistica
t train_test_split, cross_val_score

-linear_mo: cRegression
sklearn.metrics import accuracy score, classification_report, confusion_matrix

df = pd.read_csv(’
df.head()

print(df)

o df.head()

= Sexo Estciv_cod Etnia_cod Pueblo_cod TipSangre cod Discap_cod PorDiscap_nor TipDisc_cod Edad_nor

0 0 0 ] ] 0.00 0.56
0 0 1 ] 0.00 0.76
0 0.00 0.59
3 0 0.00 0.59
4 0 0.45 0.29

Srows x 30 columns

corr=df. cor
print{corr)

BonoFamilia cod -833972 -911517 ©.983520 -070687 -928562
NivelPadre cod -058884 -846925 -8.156121 -121011 -023488
NivelMadre_cod .015184 .069757 -0.206470 -215633 -025389
IngHog_nor .994211 .916986 -©.081504 -063730 -837953
NumIntFam . 004707 -113147 ©.110650 -158595 -839572
Desierta .018284 .843490 -0.836036 -029989 -911245




67

Anexo E. Correlacion

correlation_with_y = X.corrwith(y)

correlation_with_y df = pd.DataFrame(correlation_with_y, columns

print(correlation_with_y_df)

Anexo F. Diagrama de calor

[-8.018284, -0.043490, -0.036036 9 0 31043, -0.025617,

9.201170, ©.001386, ©.001790, - 4, 8.0070 1, ©.004392, ©.012062, ©.075.
8.044335, 0.240644, ©.303248, ;

0.061388, -0.019523, -0.0239

df corr = pd.DataFrame(data)

heatmap_data = c set_index(
s.heatmap(heatmap_data, anr

plt.title

plt.xlabel("
plt.ylabel("
plt.tight_la

plt.show()




Anexo G. Matriz de confusidn

ticRegression
pipeline
sklearn. : i im train_test_split

sklearn. i Jort accuracy_score,

pipeline = make_pipeline(
Standar

pipeline.fit(X_train, y_train)

predicciones = pipeline.predict(X_test)

precision acy_: » predi
print{f'Pr zidn m {precision}

matriz_confusion = confusion_matrix(y_test, predicciones)
print(‘Ma nf
print(matriz_confusion)

report = classification_report(y_test, predicciones)
print(’Informe f
print(report)

t.figure(figsi 8, 6))
.heatmap(matriz_confusion, annot=

title(
t.show()
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Anexo H. Modelo de regresion

print( ', coeficientes)
print( *, intercepto)

statsmodels.api
m sklearn.model_selection ir train_test_split

Coeficientes: [[-©.1185892% ©.10932288 0.81278788 0.82255362 -0.8855227 -0.14659836
8.83738181 ©.08427484 ©.54267437 -9.68420189 -8.13583942 ©.11852649
©.82342068 -0.11558786 0.65559776 ©.20304835 0.16301767 ©.84513862
8.677061163 ©.82099455 0.32562297 -0.00189349 -0.24875521 ©.44862818
-B.1287842 8.84354413 @.17541695 -8.85293619 ©.82268305]]
Intercepto: [8.13971552]

Anexo I. Ajuste del modelo

‘tatsmodel
rn.model s train test split

X_train_const = stant(X_train)
modelo_glm = sm.Logit(y_train, X_train_const).fit()

print({modelo_glm.summary())

predicciones

predicciones binarias = [1
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