
 

 

 

 

UNIVERSIDAD NACIONAL DE CHIMBORAZO 

VICERRECTORADO DE INVESTIGACIÓN, 

VINCULACIÓN Y POSGRADO  

DIRECCIÓN DE POSGRADO 

TESIS PREVIA A LA OBTENCIÓN DEL GRADO DE: 

MAGÍSTER EN MATEMÁTICA APLICADA MENCIÓN MATEMÁTICA 

COMPUTACIONAL 

TEMA: 

“DISEÑO DE UN MODELO MATEMÁTICO MEDIANTE TÉCNICAS DE 

ANÁLISIS MULTIVARIADO PARA ESTIMAR LA DESERCIÓN 

ESTUDIANTIL EN EL INSTITUTO TECNOLÓGICO SUPERIOR 

COTACACHI” 

AUTOR: 

Lic. Juan Pablo Estrada Arana 

TUTOR: 

Ing. Juan Carlos Paz Espinoza, Mgs 

Riobamba – Ecuador 

2025



ii 

 

 

 

CERTIFICACIÓN DEL TUTOR 

 

Certifico que el presente trabajo de titulación denominado: “Diseño de un Modelo 

Matemático Mediante Técnicas de Análisis Multivariado para Estimar la Deserción 

Estudiantil en el Instituto Tecnológico Superior Cotacachi”, ha sido elaborado por el 

Licenciado Juan Pablo Estrada Arana el mismo que ha sido orientado y revisado con el 

asesoramiento permanente de mi persona en calidad de Tutor. Así mismo, refrendo que dicho 

trabajo de titulación ha sido revisado por la herramienta antiplagio institucional; por lo que 

certifico que se encuentra apto para su presentación y defensa respectiva. 

Es todo cuanto puedo informar en honor a la verdad. 

 

Riobamba,07 de enero de 2025 

 

 

_________________________________ 

Ing. Juan Carlos Paz Espinoza, Mgs 

TUTOR 

 

 

 

 



iii 

 

 

 

DECLARACIÓN DE AUTORÍA Y CESIÓN DE DERECHOS 

Yo, Juan Pablo Estrada Arana, con número único de identificación 100387674-3, declaro y 

acepto ser responsable de las ideas, doctrinas, resultados y lineamientos alternativos realizados 

en el presente trabajo de titulación denominado: “DISEÑO DE UN MODELO 

MATEMÁTICO MEDIANTE TÉCNICAS DE ANÁLISIS MULTIVARIADO PARA 

ESTIMAR LA DESERCIÓN ESTUDIANTIL EN EL INSTITUTO TECNOLÓGICO 

SUPERIOR COTACACHI”, previo a la obtención del grado de Magíster en Matemática 

Aplicada con mención en Matemática Computacional. 

• Declaro que mi trabajo investigativo pertenece al patrimonio de la Universidad Nacional 

de Chimborazo de conformidad con lo establecido en el artículo 20 literal j) de la Ley 

Orgánica de Educación Superior LOES.    

• Autorizo a la Universidad Nacional de Chimborazo que pueda hacer uso del referido 

trabajo de titulación y a difundirlo como estime conveniente por cualquier medio conocido, 

y para que sea integrado en formato digital al Sistema de Información de la Educación 

Superior del Ecuador para su difusión pública respetando los derechos de autor, dando 

cumplimiento de esta manera a lo estipulado en el artículo 144 de la Ley Orgánica de 

Educación Superior LOES.    

Riobamba, 07 de enero de 2025 

 

__________________________________ 

Lic. Juan Pablo Estrada 

N.U.I. 100387674-3 



iv 

 

 

 

 



v 

 

 

 

  



vi 

 

 

 



vii 

 

 

 

 



viii 

 

 

 

AGRADECIMIENTO 

 

A Dios por ser mi guía y fortaleza en todo momento. 

Al MSc. Juan Paz por su ejemplo de profesionalismo, 

rectitud y amistad, siendo guía para el presente trabajo de 

investigación.  

A mis docentes de quienes me llevo las enseñanzas 

humanas y profesionales.  

A mis amigos más cercanos por su lealtad y apoyo 

incondicional. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



ix 

 

 

 

DEDICATORIA 

 

A mis padres Olga y Jorge, mis hermanos Katherine, 

Pamela y Andrés, eje central de mi crecimiento personal 

y profesional.  

 

A mis tíos Susana, Luis y Manuel, (+) esencia de mi vida. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



x 

 

 

 

ÍNDICE GENERAL 

CERTIFICACIÓN DEL TUTOR  

DECLARACIÓN DE AUTORÍA Y CESIÓN DE DERECHOS 

ACTAS DE SUPERACIÓN DE OBSERVACIONES 

CERTIFICADO ANTIPLAGIO  

AGRADECIMIENTO  

DEDICATORIA  

ÍNDICE DE TABLAS 

ÍNDICE DE FIGURAS   

RESUMEN  

ABSTRACT  

 

Introducción ............................................................................................................................. 3 

Capítulo 1 Generalidades ........................................................................................................ 5 

1.1 Planteamiento del Problema .......................................................................................... 5 

1.2 Justificación de la Investigación .................................................................................... 6 

1.3 Objetivos ........................................................................................................................ 7 

1.3.1 Objetivo General .................................................................................................... 7 

1.3.2 Objetivos Específicos............................................................................................. 8 

1.4 Descripción de la empresa y puestos de trabajo ............................................................ 8 

Capítulo 2  Estado del arte y la práctica .............................................................................. 10 

2.1 Antecedentes Investigativos......................................................................................... 10 

2.2 Fundamentación Legal ................................................................................................. 14 

2.2.1 Legislación Internacional. .................................................................................... 14 

2.2.2 Legislación Nacional ........................................................................................... 14 

2.3 Fundamentación Teórica .............................................................................................. 17 

2.3.1 Deserción Estudiantil ........................................................................................... 17 

2.3.2 Modelos matemáticos para la predicción de la deserción estudiantil .................. 19 

2.3.3 Modelos matemáticos predictivos comunes ........................................................ 20 



xi 

 

 

 

2.3.4 Regresión Logística ............................................................................................. 24 

Capítulo 3  Diseño Metodológico .......................................................................................... 27 

3.1 Enfoque de la Investigación ......................................................................................... 27 

3.2 Diseño de la Investigación ........................................................................................... 27 

3.3 Tipo de Investigación ................................................................................................... 27 

3.4 Nivel de Investigación ................................................................................................. 28 

3.5 Técnicas e Instrumentos de Recolección de Datos ...................................................... 28 

3.6 Técnicas para el Procesamiento e Interpretación de Datos .......................................... 29 

3.7 Población y Muestra .................................................................................................... 32 

3.7.1 Población.............................................................................................................. 32 

3.7.2 Tamaño de la Muestra .......................................................................................... 32 

CAPÍTULO 4   Análisis y discusión de los resultados ........................................................ 34 

4.1 Análisis Descriptivo de los Resultados ........................................................................ 34 

4.2 Análisis Correlacional .................................................................................................. 38 

4.3 Modelo de Regresión Rogística ................................................................................... 39 

4.4 Validación Cruzada ...................................................................................................... 40 

4.5 Discusión de los Resultados......................................................................................... 46 

Capítulo 5  Marco Propositivo .............................................................................................. 47 

5.1 Planificación de la Actividad Preventiva ..................................................................... 47 

5.1.1 Actividades Preventivas ....................................................................................... 47 

5.1.2 Sistema de Evaluación ......................................................................................... 51 

5.2 Impacto y Beneficios Esperados .................................................................................. 53 

Conclusiones ........................................................................................................................... 55 

Recomendaciones ................................................................................................................... 57 

Referencias Bibliográficas ..................................................................................................... 59 

Anexos ..................................................................................................................................... 63 

Anexo A. Base de datos ........................................................................................................ 63 

Anexo B. Depuración y limpieza.......................................................................................... 64 

Anexo C. Normalización ...................................................................................................... 65 

Anexo D. Programación ....................................................................................................... 66 



xii 

 

 

 

Anexo E. Correlación ........................................................................................................... 67 

Anexo F. Diagrama de calor ................................................................................................. 67 

Anexo G. Matriz de confusión.............................................................................................. 68 

Anexo H. Modelo de regresión ............................................................................................. 69 

Anexo I. Ajuste del modelo .................................................................................................. 69 

 

  



xiii 

 

 

 

ÍNDICE DE TABLAS 

Tabla 1 Factores que influyen en la deserción estudiantil ....................................................... 18 

Tabla 2 Categorización de variables del modelo ..................................................................... 34 

Tabla 3 Resumen de métricas del modelo de regresión logística ............................................ 39 

Tabla 4  Validación Cruzada.................................................................................................... 40 

Tabla 5 Coeficientes de regresión logística ............................................................................. 41 

Tabla 6 Resumen de métricas del modelo ............................................................................... 43 

Tabla 7 Resultados de la regresión logística ............................................................................ 45 

Tabla 8 Acciones académicas .................................................................................................. 51 

Tabla 9 Acciones psicosociales ............................................................................................... 52 

Tabla 10 Acciones socioeconómicas ....................................................................................... 53 

Tabla 11 Evaluación general .................................................................................................... 53 

 

ÍNDICE DE FIGURAS 

Figura 1  Función lineal del modelo de regresión logística ..................................................... 24 

Figura 2 Proceso metodológico ............................................................................................... 29 

Figura 3 Mapa de calor ............................................................................................................ 38 

Figura 4 Matriz de Confusión y Desempeño del Modelo ........................................................ 39 

Figura 5  Curva ROC del Modelo de Clasificación ................................................................. 40 

 



1 

 

 

 

RESUMEN 

El presente trabajo de titulación, denominado "Diseño de un modelo matemático mediante 

técnicas de análisis multivariado para estimar la deserción estudiantil en el Instituto 

Tecnológico Superior Cotacachi," tiene como objetivo desarrollar un modelo predictivo que 

permita estimar la tasa de deserción estudiantil en la institución. La investigación analiza 

factores socioeconómicos, académicos y demográficos que inciden en la deserción, aplicando 

técnicas de análisis multivariado para su identificación y cuantificación. 

La metodología empleada incluye la recolección de datos de 1,385 registros de estudiantes 

matriculados entre 2022 y 2024, seguida de un análisis descriptivo y la aplicación de un modelo 

de regresión logística multivariante. Este modelo fue validado a través de métricas de 

desempeño como precisión, recall y F1-score, obteniendo una exactitud del 79%. 

Los resultados destacan que variables como la edad, la repetición de asignaturas y la pérdida 

de gratuidad influyen significativamente en la deserción, mientras que factores como el sexo y 

el estado civil no resultaron estadísticamente relevantes. En conclusión, el modelo predictivo 

propuesto responde al objetivo de identificar con precisión a los estudiantes en riesgo de 

deserción, permitiendo la implementación de estrategias de intervención temprana. 

Palabras claves: deserción estudiantil, análisis multivariado, regresión logística, modelo 

predictivo, educación. 
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Introducción 

El fenómeno de la deserción estudiantil representa un desafío crítico en las instituciones 

de educación superior, afectando tanto al desarrollo académico como a las políticas educativas. 

Este trabajo aborda la problemática en el Instituto Tecnológico Superior Cotacachi, ubicado en 

la provincia de Imbabura en el Ecuador. A través del diseño de un modelo matemático basado 

en técnicas de análisis multivariado, se busca estimar la tasa de deserción en esta institución, 

lo que permite identificar los factores más influyentes y, en consecuencia, proponer estrategias 

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

La relevancia de esta investigación radica en su contribución tanto al ámbito académico, 

al mejorar la comprensión de los factores que influyen en la deserción, como al contexto 

empresarial y social, al generar propuestas de intervención que optimicen los recursos 

institucionales y disminuyan las tasas de abandono, garantizando una inserción laboral en base 

a las necesidades sociales. Además, este estudio tiene implicaciones significativas para las 

políticas educativas, proporcionando herramientas para mejorar la retención estudiantil y el 

éxito académico. 

En cuanto a la metodología, se utiliza un enfoque cuantitativo no experimental, con un 

diseño aplicado y documental. Los datos recolectados de los estudiantes son analizados 

mediante técnicas de regresión logística, que permite la construcción de un modelo predictivo 

que al ser validado asegura su precisión en identificar los principales factores sociales, 

económicos, académicos que inciden en la deserción y el desarrollo de recomendaciones 

específicas para mitigar este problema. 



4 

 

 

 

El trabajo se estructura en cinco capítulos: el capítulo I abarca las generalidades, el 

planteamiento del problema, la justificación y los objetivos de la investigación; el capítulo II 

presenta el estado del arte y el marco teórico, revisando estudios previos sobre la deserción y 

las leyes aplicables para el estudio dentro de la institución; en el capítulo III se aborda el diseño 

metodológico utilizado para recolectar y analizar los datos, los que fueron sometidos a análisis 

de los resultados obtenidos y su discusión; en el capítulo IV se evalúa la eficacia del modelo 

predictivo. Finalmente, en el capítulo V se expone una propuesta de intervención para la 

institución, basada en los hallazgos del estudio. 

Con esta estructura, se espera que la investigación aporte una solución práctica basada 

en datos reales y de campo, para prevenir la deserción estudiantil en el Instituto Tecnológico 

Superior Cotacachi y en otras instituciones de educación.  
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Capítulo 1 

Generalidades 

1.1 Planteamiento del Problema 

La deserción estudiantil es un fenómeno crítico que afecta a muchas instituciones 

educativas en el Ecuador, incluyendo al Instituto Tecnológico Superior Cotacachi, una entidad 

con dependencia fiscal. Esta problemática no solo representa una pérdida significativa para los 

estudiantes que ven truncadas sus aspiraciones académicas y profesionales, sino que también 

impacta negativamente la eficiencia y el prestigio de la institución educativa. Además, tiene 

implicaciones económicas para el país, dado que la educación superior es un elemento clave 

para el desarrollo económico y social. 

Dada la complejidad de los factores socioeconómicos, personales, académicos que 

influyen en la deserción estudiantil, es esencial desarrollar un modelo matemático que permita 

a la institución identificar a los estudiantes en riesgo de desertar y tomar medidas preventivas. 

Un enfoque basado en técnicas de análisis multivariado ofrece una oportunidad para analizar 

múltiples variables simultáneamente y determinar cuáles son los factores más significativos en 

la deserción. 

Por todo lo expuesto, la implementación de este modelo permite a las autoridades del 

Instituto Tecnológico Superior Cotacachi tomar decisiones informadas y desarrollar estrategias 

efectivas para reducir la deserción estudiantil. Además, contribuye a mejorar la eficiencia de la 

institución, aumentando la tasa de graduación y, fortaleciendo el vínculo entre la educación 

superior y el mercado laboral en la región. 
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1.2 Justificación de la Investigación  

La deserción estudiantil en la educación superior es un problema que tiene 

consecuencias significativas a nivel individual, institucional y social. Al desertar  el estudiante 

se encuentra implicado en la interrupción de su formación académica y profesional lo que 

puede truncar sus oportunidades de desarrollo personal y laboral. Además afecta a la eficiencia 

de las instituciones educativas de la mano con su reputación, y conlleva a una pérdida de 

recursos humanos y económicos, mientras que para la sociedad representa una disminución en 

la capacidad para desarrollar capital humano calificado, lo que puede limitar el crecimiento 

económico y el desarrollo sostenible. 

El Instituto Tecnológico Superior Cotacachi, al ser una institución con dependencia 

fiscal ofrece una educación de calidad alineada con las políticas públicas en relación a las 

necesidades del mercado laboral actual. Por lo tanto, es fundamental abordar este problema 

para optimizar el uso de los recursos públicos y garantizar que la educación superior sea 

accesible y relevante para todos los estudiantes. 

Actualmente, la falta de un enfoque sistemático basado en datos para identificar y 

abordar los factores que contribuyen a la deserción estudiantil limita la capacidad del Instituto 

para implementar estrategias efectivas de retención estudiantil. Por ello, la investigación 

propone el diseño de un modelo matemático mediante técnicas de análisis multivariado con 

datos del 100% de los estudiantes matriculados en el Instituto Tecnologico Superior Cotacachi 

entre 2022 y 2024. Este tamaño muestral es adecuado para el modelo, garantizando una 

adecuada potencia estadística y generalización de los resultados. Además, la inclusión de 

registros de diferentes periodos académicos asegura la captura de variaciones estacionales y 
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estructurales en las tasas de abonadono estudiantil que permita estimar la deserción estudiantil 

en el ITSCO.  

Este modelo ofrecerá una herramienta valiosa para: 

• Identificar a los estudiantes en riesgo de deserción. 

• Informar la toma de decisiones. 

• Optimizar el uso de recursos.   

• Mejorar la calidad de la educación. 

En conclusión, esta investigación surge por la necesidad de abordar un problema crítico 

en la educación superior, utilizando un enfoque innovador y basado en datos reales. Al 

desarrollar un modelo matemático para estimar la deserción estudiantil, se espera mejorar la 

eficacia de las intervenciones educativas y promover el éxito académico y profesional de los 

estudiantes en las instituciones de educación superior.  

1.3 Objetivos 

1.3.1 Objetivo General 

• Diseñar un modelo matemático basado en técnicas de análisis multivariado para 

estimar la tasa de deserción estudiantil en el  Instituto Tecnológico Superior 

Cotacachi. 
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1.3.2 Objetivos Específicos 

• Realizar un análisis descriptivo de datos relevantes de los estudiantes de la 

institución de educación superior tecnológica involucrados en la investigación en 

cuanto a su desempeño académico y condiciones socioeconómicas  

• Aplicar el modelo de análisis multivariante con regresión logística para la obtención 

del modelo predictivo. 

• Validar el  modelo predictivo para determinar la probabilidad de deserción de los 

estudiantes involucrados. 

• Proponer recomendaciones para la intervención y apoyo a estudiantes en riesgo 

identificados por el modelo. 

1.4 Descripción de la empresa y puestos de trabajo  

El Instituto Superior Tecnológico Cotacachi (ISTCO), incia como el Instituto 

Tecnológico de la Industria del Cuero “Cotacachi” el 11 de agosto de 1995, según la resolución 

№ 4066 del Ministerio de Educación y Cultura. En el año 2000, la institución se incorporó al 

Sistema de Educación Superior del Ecuador, según la Ley de Educación Superior de 2010. En 

2001, el Consejo Nacional de Educación Superior le asignó el registro institucional №10-011, 

lo que permitió al Instituto ofrecer carreras tecnológicas en Diseño, Confecciones, 

Marroquinería, Línea de Viaje y Calzado, adoptando entonces el nombre de Instituto 

Tecnológico Cotacachi. En 2010, la gestión del Instituto pasó a la Secretaría de Educación 

Superior, Ciencia, Tecnología e Innovación. En 2013, se unió al Proyecto de Reconversión de 

la Educación Técnica y Tecnológica Superior Pública, trasladándose para el 2017 a una nueva 

sede en la calle Waminka Rumiñahui, parroquia San Francisco, cantón Santa Ana de Cotacachi, 
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provincia de Imbabura. Finalmente, mediante el Oficio Nro. CES-SG-2019-1354-O del 13 de 

junio de 2019, el Consejo de Educación Superior otorgó a la Institución la denominación oficial 

de Instituto Superior Tecnológico Cotacachi (ISTCO), una entidad adscrita al organismo rector 

en materia de política educativa, ciencia, tecnología e innovación que en la actualidad ofrece 

programas de Tecnologías Superiores en: Desarrollo Infantil Integral, Diseño de Modas, 

Confección Textil, Gastronomía, Administración, Modelado y Producción Industrial de 

Indumentaria y Gestión de Operaciones Turísticas, todas ellos aprobados por el Consejo de 

Educación Superior con un total de 653 estudiantes matriculados.  
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CAPÍTULO 2  

ESTADO DEL ARTE Y LA PRÁCTICA 

2.1 Antecedentes Investigativos  

Gaviria (2024) desarrolló un modelo predictivo enfocado en identificar los factores que 

influyen en la deserción estudiantil universitaria, utilizando técnicas de análisis de datos en el 

marco de la educación por ciclos propedéuticos. El modelo permitió activar alertas tempranas 

y mejorar la toma de decisiones en las instituciones educativas. El estudio, basado en un diseño 

de casos y controles, analizó datos de 21,460 estudiantes de una institución de educación 

superior entre 2017 y 2022, de los cuales 1,106 abandonaron sus programas. Se aplicaron 

técnicas como redes neuronales, KNN y regresión logística, obteniendo resultados que 

señalaron múltiples factores de riesgo y protección vinculados a la deserción. El análisis 

evidenció que los estudiantes en ciclos propedéuticos presentaban un mayor riesgo de 

abandonar sus estudios, y la regresión logística alcanzó una precisión del 94%, demostrando la 

eficacia del enfoque analítico utilizado. Este trabajo contribuye a la validación y mejora de 

modelos matemáticos, al incorporar variables y contextos educativos adicionales. En sintonía 

con esta investigación, el presente estudio busca, a través de técnicas de análisis multivariado, 

diseñar estrategias de retención más personalizadas y eficaces para las instituciones de 

educación superior, considerando que las carreras ofertadas por el ITSCO están orientadas 

directamente al mercado laboral. 

Álvarez, et. al. (2021) realizaron un estudio que tiene como objetivo identificar los 

factores que predicen la deserción en el programa de Ingeniería en Ciencias Informáticas 

mediante el uso del software SPSS. Para seleccionar las variables se emplearon métodos 
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histórico-lógicos y de análisis-síntesis, complementados con análisis estadísticos descriptivos 

e inferenciales. Estas herramientas permitieron relacionar variables independientes, tales como 

género, provincia de origen, fuente de ingreso, elección de carrera, y rendimiento en 

Matemática y Programación, con la variable dependiente de deserción estudiantil. La muestra 

incluyó a 485 estudiantes, y los resultados mostraron que los principales predictores de 

deserción eran la provincia de origen, la fuente de ingreso, la nota de acceso en Matemática y 

el rendimiento académico. El estudio concluyó que tanto las variables académicas como 

demográficas 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 investigación, en la que se exploran variables 

adicionales en contextos diferentes, con el fin de fortalecer las estrategias de retención y 

mejorar su impacto en la educación y la sociedad. 

El trabajo realizado por Vinueza (2021) titulado "Diseño de un modelo matemático para 

estimar la deserción estudiantil mediante técnicas de análisis multivariado en una institución 

de educación superior tecnológica," llevado a cabo en el Instituto Superior Tecnológico Luis 

A. Martínez Agronómico, se centra en la problemática de la deserción estudiantil con el 

propósito de desarrollar un modelo matemático que permita estimarla. Para ello, se empleó la 

metodología KDD (Knowledge Discovery in Databases), analizando información de 849 

estudiantes matriculados entre 2018 y 2020. Las variables consideradas en el estudio 

incluyeron género, estado civil, edad, carrera, repitencia, ocupación e ingresos económicos. 

Durante el proceso, se generaron cuatro modelos de regresión logística, siendo refinado el 

modelo final para enfocarse únicamente en las variables ‘carrera’ y ‘repitencia’, logrando una 

clasificación correcta del 83% en los datos de entrenamiento y del 79% en los datos de testeo. 



12 

 

 

 

Paralelamente, se diseñó un modelo predictivo basado en árboles de decisión, donde la 

variable ‘carrera’ resultó ser la más significativa. No obstante, el F1_Score del modelo de 

regresión logística fue superior al de los árboles de decisión, lo que resalta la eficacia de la 

regresión logística para estimar la deserción 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. Además, el estudio ofrece un marco de 

referencia útil para el presente trabajo, ya que su metodología puede ser aplicada en otras 

instituciones para mejorar las tasas de retención estudiantil. La consideración de un mayor 

número de variables podría mejorar la precisión en la predicción de la deserción.  

Quintero (2002) desarrolló un modelo predictivo destinado a generar alertas tempranas 

sobre el riesgo de deserción en los programas de pregrado presenciales de la Facultad de 

Ingeniería de la Universidad de Antioquia. El objetivo principal fue diseñar una herramienta 

que permitiera identificar a los estudiantes en riesgo de abandonar sus estudios de manera 

anticipada. Para ello, se emplearon datos históricos 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 abarcó los tres primeros semestres de la carrera: el modelo del primer 

semestre se basó únicamente en los datos de ingreso, mientras que los de los semestres 

siguientes integraron variables relacionadas con el desempeño académico. Los resultados 

revelaron que la precisión de los modelos aumentaba conforme los estudiantes progresaban en 

sus estudios, concluyendo que estas herramientas predictivas son eficaces para detectar la 

deserción temprana y permiten a las instituciones de educación superior desarrollar estrategias 

de intervención más eficientes. En el contexto del Instituto Tecnológico Superior Cotacachi, 
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este enfoque contribuye a validar el uso de técnicas de aprendizaje automático en el análisis de 

la deserción estudiantil, sugiriendo la incorporación de datos adicionales para mejorar la 

precisión de los modelos y optimizar las estrategias de retención. 

Álvarez, et al. (2020) realizaron un estudio sobre los factores que inciden en la 

deserción de estudiantes en carreras de Ingeniería Informática, con el fin de desarrollar un 

modelo teórico que explique este fenómeno. Inicialmente, llevaron a cabo una revisión 

exhaustiva de la literatura para identificar los principales factores relacionados con la 

deserción. Posteriormente, realizaron un análisis 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 educación 

superior. Los hallazgos indicaron que el rendimiento académico en Matemática y 

Programación, la nota del examen de ingreso en Matemática, la elección de carrera y la 

provincia de origen son factores clave que influyen en el abandono estudiantil. Estos resultados 

proporcionaron a las instituciones educativas información valiosa para desarrollar estrategias 

más efectivas de retención. La investigación también resaltó que la metodología utilizada es 

adaptable a otros contextos, lo que permite explorar diferentes variables y mejorar la 

comprensión sobre la deserción en diversas instituciones educativas, facilitando el diseño de 

mejores estrategias para prevenir el abandono escolar. 
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2.2 Fundamentación Legal  

2.2.1 Legislación Internacional.  

2.2.1.1 Leyes y tratados internacionales.  

La Declaración Universal de Derechos Humanos, adoptada por la Asamblea General 

de las Naciones Unidas en 1948, establece en su Artículo 26 que "toda persona tiene derecho 

a la educación", y especifica que la educación 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 inclusión y la continuidad educativa 

como derechos fundamentales, aspectos relevantes para abordar y mitigar la deserción 

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 educación 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 retención escolar y reducir las tasas de abandono. 

2.2.2 Legislación Nacional 

2.2.2.1 Leyes 

La Constitución de la República del Ecuador (2008) establece un marco normativo que 

prioriza la educación como un derecho fundamental y un deber ineludible del Estado, en su 

Artículo 26, se reconoce a la educación como indispensable para el desarrollo individual y 
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colectivo, lo que demanda la implementación de políticas que garanticen no solo el acceso, 

sino también la permanencia y culminación de los estudios.  

De igual manera, el Artículo 27 destaca que la educación 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 diseño de modelos 

matemáticos predictivos basados en técnicas de analisis multivariado como la regresión 

logística, se alinea con estos principios al ofrecer una herramienta analítica que identifica de 

manera temprana a los estudiantes en riesgo de deserción, permitiendo la implementación de 

políticas proactivas. 

La Ley Orgánica de Educación Superior (LOES) establece directrices específicas para 

la calidad y permanencia en la educación superior. El Artículo 72 enfatiza que las instituciones 

de educación superior deben desarrollar programas de apoyo a los estudiantes que se 

encuentren en riesgo de deserción, incluyendo tutorías, becas y otros tipos de asistencia. Del 

mismo modo, el Artículo 77 obliga a las instituciones a implementar mecanismos para 

garantizar la calidad educativa, entre los cuales se incluyen herramientas de análisis predictivo 

para mitigar la deserción. El uso de modelos matemáticos, como la regresión logística, permite 

cumplir con este mandato al proporcionar predicciones basadas en datos reales que facilitan la 

toma de decisiones fundamentadas. 

Finalmente, el Artículo 90, al referirse a las políticas de bienestar estudiantil, y el 

Artículo 91, que menciona la creación de un sistema de información de educación superior, 

subrayan la importancia de contar con datos confiables y herramientas analíticas que permitan 

monitorear y prever tendencias como la deserción. En este contexto, el modelado matemático, 
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al integrar técnicas de análisis 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 Resolución CES No. 048/2013 aborda la necesidad de que las instituciones de 

educación superior implementen sistemas de monitoreo y evaluación continua de sus 

programas académicos, incluyendo la identificación de factores de riesgo para la deserción 

estudiantil. Esta resolución refuerza la importancia de desarrollar modelos matemáticos y 

técnicas de análisis para estimar y prevenir la deserción. 

El Acuerdo Ministerial No. 140-2019 establece directrices para el fortalecimiento de 

los sistemas de apoyo y acompañamiento estudiantil en las instituciones de educación superior, 

con el objetivo de mejorar la retención y el éxito académico de los estudiantes. Este acuerdo es 

relevante para la investigación, ya que proporciona un marco normativo para el diseño y la 

implementación de estrategias dirigidas a reducir la deserción. 

Los modelos matemáticos predictivos, basados en técnicas como la regresión logística, 

ofrecen una solución práctica y fundamentada para abordar el problema de la deserción 

estudiantil en las instituciones de educación superior en Ecuador. Al identificar patrones en los 

datos socioeconómicos, académicos y personales de los estudiantes, estos modelos permiten 

prever quiénes están en riesgo de abandonar sus estudios, facilitando la intervención temprana. 

Esta capacidad predictiva no solo contribuye al cumplimiento de los mandatos internacionales 

y nacionales legales de la Constitución de la República, la LOES y las normativas del CES, 
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sino que también fortalece la equidad y la inclusión educativa. Implementar estas herramientas 

no es solo una alternativa innovadora, sino una necesidad estratégica para prevenir la deserción, 

optimizar recursos y mejorar la calidad de la educación superior en el país. 

2.3 Fundamentación Teórica  

2.3.1 Deserción Estudiantil  

La deserción se puede definir según 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 

múltiples causas, entre ellas sociales y económicas” (p-72).  

Aunque la definición de deserción estudiantil mantiene discusión constante, se busca 

precisarla enfocándola como un abandono que puede ser explicado por diferentes categorías 

de variables: socioeconómicas, individuales, institucionales y académicas debido a esto hay 

que  interpretarla como una situación 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 año 2023, la tasa de deserción universitaria en Ecuador se situó en un 20,46%. 

Además, los hombres mostraron una mayor tasa de deserción académica (21,28%) en 

comparación con las mujeres (16,02%). Las universidades públicas registraron una tasa de 

deserción del 13,8%, mientras que en las universidades privadas fue del 27,9%. (Teleamazonas, 

2023). Este fenómeno 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 económico al reducir la cantidad de 
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personas con educación superior. Por ello, el estudio de la deserción resulta clave para 

implementar estrategias que mejoren la retención estudiantil. 

2.3.1.2 Factores que influyen en la deserción estudiantil 

Según Espejo (2012) "la trayectoria escolar, de logro o abandono, está influenciada por 

factores de diversa índole, que corresponden fundamentalmente a los entornos familiar y 

escolar" (p.116).  Estos factores  socioeconómicos, académicos y personales afectan 

directamente la permanencia o deserción de los estudiantes. Por lo tanto, dentro del fenómeno 

de la deserción es esencial identificar y abordar estos factores, con el fin de mejorar la retención 

estudiantil. 

Tabla 1 

Factores que influyen en la deserción estudiantil 

Factores  Indicadores  Descripción 

Socioeconómicos  Ingresos familiares 
Condiciones económicas, 

laborales y sociales que afectan 

la capacidad del estudiante para 

continuar estudiando. 

Nivel educativo de los padres 

Situación laboral del estudiante 

Acceso a becas o ayudas económicas 

Condiciones de vivienda 

Académicos  Rendimiento académico  Aspectos relacionados con el 

desempeño académico y la 

experiencia educativa del 

estudiante en la institución. 

Asistencia a clases 

Carga académica 

Satisfacción con la carrera 

Personales y 

Psicológicos 

Motivación personal Factores individuales que 

influyen en el bienestar 

emocional, las decisiones 

personales y la motivación del 

estudiante. 

Salud mental 

Expectativas personales 

Apoyo familiar y social  

Autonomía personal 

Fuente: Elaboración Propia 
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2.3.2 Modelos matemáticos para la predicción de la deserción estudiantil 

2.3.2.1 Modelo Matemático  

Los modelos matemáticos juegan un papel crucial en la comprensión y análisis de 

fenómenos complejos, permitiendo traducir situaciones del mundo real en términos 

matemáticos. Según Blomhoj (2008) "un modelo matemático es una relación entre ciertos 

objetos matemáticos y sus conexiones por un lado, y por el otro, una situación o fenómeno de 

naturaleza no matemática" (p.21). Esto significa que los modelos matemáticos establecen una 

correspondencia entre elementos matemáticos, como ecuaciones y variables, y las 

características de un problema real, facilitando así su estudio y resolución. 

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 fenómeno 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 

categorías: modelos de clasificación y modelos de regresión (Azoumana, 2013). 
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2.3.2.3 Importancia de los modelos matemáticos en la predicción educativa 

El uso de modelos predictivos tiene un gran potencial en el ámbito educativo, 

permitiendo anticipar situaciones como el abandono escolar o identificar patrones ideales en 

los cursos. El núcleo del análisis predictivo radica en desarrollar o entrenar modelos que 

permitan realizar predicciones basadas en datos históricos, empleando para ello técnicas de 

aprendizaje automático. La eficacia del aprendizaje automático en estos modelos se debe a su 

capacidad para generalizar los resultados obtenidos (Young & Lee, 2019). 

2.3.3 Modelos matemáticos predictivos comunes 

2.3.3.1 Árboles de Decisión 

Un árbol de decisión es un diagrama que contiene: un nodo raíz donde se encuentran 

todas las observaciones; nodos internos que albergan los nodos de división, y los nodos hoja 

que contienen la clasificación final para un conjunto de observaciones (Khalilian, Mustapha, 

Sulaiman, & Mamat, 2011). Estos diagramas se utilizan como modelos predictivos que 

emplean una estructura de árbol para dividir iterativamente los datos en grupos más pequeños 

según criterios específicos, hasta alcanzar una clasificación final clara y precisa. 

Beneficios: 

• Facilidad de interpretación: representación visual clara y sencilla de las reglas de 

decisión. 

• No linealidad: puede capturar relaciones complejas entre las variables. 

• Versatilidad: maneja tanto datos categóricos como numéricos. 
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Limitaciones: 

• Menor precisión en comparación con modelos más robustos (como regresión 

logística o redes neuronales) si el conjunto de datos no es suficientemente grande. 

• Sensible al ruido y sobreajuste, especialmente con conjuntos de datos más pequeños 

o de tamaño moderado. 

Los árboles de decisión aportan de manera significativa en la investigación ya que el 

objetivo principal es explorar reglas claras para clasificar estudiantes en categorías 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 diseñados 

como un intento de realizar formalizaciones matemáticas 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 

múltiples capas de nodos interconectados para identificar patrones complejos y no lineales en 

los datos. 

Beneficios y limitaciones: 

Las redes neuronales tienen un alto desempeño 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 volúmenes de información para obtener un 

buen desempeño. (Vásquez, 2016.) 
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Aunque puede proporcionar predicciones precisas, no es ideal debido al tamaño del 

conjunto de datos y la necesidad de interpretar los factores que influyen en la deserción. 

2.3.3.3 Regresión Logística  

La Regresión Logística, o Logistic Regression (LR) en inglés, es un caso especial de 

regresiones cuyo uso es para predecir el resultado de una variable dependiente categórica. 

Tiene bastante uso en los cálculos de probabilidades, donde se predice la ocurrencia de un 

evento en función de otros factores (Vásquez, 2016). 

Beneficios: 

• Interpretabilidad: permite identificar las variables que tienen un mayor impacto en 

la probabilidad de deserción. 

• Eficiencia: requiere menos recursos computacionales que otros modelos. 

• Aplicabilidad: funciona bien con conjuntos de datos de tamaño moderado como el 

que se utiliza en la investigación en el ITSCO.  

• Probabilidad explícita: proporciona una probabilidad directa de ocurrencia del 

evento (probabilidad de que un estudiante deserte). 

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

identificar factores de riesgo y predecir la deserción. 

2.3.3.4 Elección del modelo predictivo 

A continuación se detalla una análisis de comparación entre los modelos matemáticos 

que permiten la predición de la deserción educativa en el Instituto Superior Cotacachi 

destacando los aportes de la regresión logística para este trabajo: 



23 

 

 

 

• Tamaño del conjunto de datos: la regresión logística es ideal para conjuntos de datos 

moderados, ya que no requiere una gran cantidad de datos para ser efectiva. 

• Interpretabilidad: es crucial entender qué factores contribuyen a la deserción (como 

ingresos familiares, rendimiento académico o pérdida de una materia). La regresión 

logística permite identificar y cuantificar el impacto de cada variable independiente. 

• Simplicidad y recursos: comparada con redes neuronales, la regresión logística 

requiere menos recursos computacionales y es más fácil de implementar y ajustar. 

• Robustez y generalización: mientras que los árboles de decisión son propensos al 

sobreajuste, especialmente con conjuntos de datos más pequeños, la regresión 

logística tiende a generalizar mejor. 

• Probabilidades directas: proporciona una probabilidad directa de deserción, lo que 

facilita la toma de decisiones y la priorización de intervenciones en estudiantes con 

alto riesgo. 

En la presente investigación se utiliza la regresión logística como el modelo más 

adecuado, gracias a su equilibrio entre interpretabilidad, robustez y capacidad predictiva al 

trabajar con conjuntos de datos de tamaño moderado. Si bien otros enfoques, como los árboles 

de decisión o las redes neuronales, pueden ser útiles en diferentes contextos, la regresión 

logística se presenta como una herramienta eficaz para estimar la deserción estudiantil y 

orientar estrategias de intervención fundamentadas en datos en el Instituto Tecnológico 

Superior Cotacachi. 
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2.3.4 Regresión Logística  

La regresión logística es una herramienta estadística de análisis multivariado que se 

utiliza tanto para fines explicativos como predictivos. Es especialmente útil cuando la variable 

dependiente es dicotómica, es decir, puede tomar dos valores, como 0 para ausencia y 1 para 

presencia, y cuando las variables independientes o predictoras son cuantitativas o categóricas 

(Chitarroni, 2002). 

Es un modelo estadístico de predicción utilizado para estimar la probabilidad de 

ocurrencia de un evento binario (como la deserción estudiantil) en función de una o más 

variables independientes. 

2.3.4.1 Coeficientes del modelo 

La regresión logística consiste en obtener una función 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 regresión logística es un 

modelo que permite estudiar si dicha variable binaria depende de otra/s variable/s. 

Consecuentemente, la función lineal es el logaritmo de la figura 1 donde β es constante y xk 

las variables independientes, dando lugar al modelo logístico múltiple (Pérez & Santin, 2007).  

Figura 1  

Función lineal del modelo de regresión logística 

 

 

Fuente: Elaboración Propia 

Y = β0 + β1X1 + β2X2+. . . +βkXk 

“β0" y “βk” son los coeficientes estimados a partir de los datos 

 Xk son las variables independientes 

 



25 

 

 

 

A partir de los coeficientes de regresión (β) de las variables independientes en el 

modelo, es posible calcular directamente la razón 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 específico, en comparación con el riesgo 

cuando dicho valor se reduce en una unidad. En otras palabras, la odds ratio indica cuánto 

cambia la probabilidad de que ocurra el evento cuando la variable independiente aumenta en 

una unidad.  

2.3.4.2 Definición y principios básicos  

En el contexto del análisis predictivo y la investigación de deserción estudiantil, la 

regresión logística es una técnica estadística fundamental utilizada para modelar la 

probabilidad de un evento binario, como la deserción o la permanencia de un estudiante. Los 

principios básicos de esta técnica son los siguientes: 

Naturaleza del Modelo: A diferencia de la regresión lineal, la regresión logística está 

diseñada para variables dependientes dicotómicas (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 deserción, y el 0 la no ocurrencia. 

Función Sigmoide (Logit): La regresión logística se basa en la función logística, 

también conocida como la función 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 relación entre las variables no es necesariamente lineal. 

Odds y Log-Odds: El modelo de regresión logística estima la probabilidad de 

ocurrencia del evento en términos de odds (probabilidades). El odds se define como la razón 
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entre la probabilidad de que el evento ocurra y la probabilidad de que no ocurra. La regresión 

logística modela el logaritmo de las odds (log-odds) como una función lineal de las variables 

predictoras. 

Coeficientes de Regresión: Los coeficientes estimados en el modelo de regresión 

logística 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 disminución. 

Estadística de Verosimilitud: El ajuste del modelo se evalúa mediante la función de 

verosimilitud, que mide la probabilidad de observar los datos dados los parámetros estimados. 

La regresión logística busca maximizar esta función para encontrar los coeficientes que mejor 

ajusten el modelo a los datos. 

Métricas de Desempeño: Una vez entrenado el modelo, su desempeño se evalúa 

mediante métricas como precisión, recall, y F1-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 confusión y el área bajo la curva ROC 

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

Interpretación de Resultados: En la regresión logística, 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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CAPÍTULO 3  

DISEÑO METODOLÓGICO 

3.1 Enfoque de la Investigación 

El enfoque de la investigación es cuantitativo, ya que se busca desarrollar un modelo 

matemático basado en técnicas estadísticas para estimar la tasa de deserción estudiantil en el 

Instituto Tecnológico Superior Cotacachi. Este enfoque permite recolectar y analizar datos 

numéricos con el fin de identificar patrones y relaciones entre variables socioeconómicas, 

académicas y demográficas que influyen en la deserción estudiantil. 

3.2 Diseño de la Investigación 

El diseño de la investigación es no experimental y transversal, debido a que los datos 

se analizan en un único momento en el tiempo. Se emplea un diseño correlacional para 

examinar la relación entre las variables que inciden en la deserción y un diseño predictivo para 

el desarrollo del modelo matemático.  

Es así como según 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 intervención directa” (p.67).  

3.3 Tipo de Investigación  

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

a continuación.  

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. (Niño Rojas, 

2011).   

Documental: las fuentes secundarias utilizadas en la descripción teórica, legal y 

referencial de la presente investigación permiten que sea de tipo documental a fin de analizar 

y utilizar como base de estudio la información encontrada en la revisión bibliográfica. (Bernal, 

2010).  

No Experimental: las variables en este estudio no serán intervenidas, se estudia el 

problema de deserción 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 Investigación 

El nivel de la investigación es exploratorio y descriptivo. Exploratorio al examinar 

variables que pueden no haber sido estudiadas en profundidad previamente en el contexto 

específico del ISTCO. Descriptivo porque se busca describir las características y factores que 

contribuyen a la deserción estudiantil. 

3.5 Técnicas e Instrumentos de Recolección de Datos 

La recolección de datos es una fase crucial que proporciona la base para el análisis y 

modelado. Para esta investigación se realiza lo siguiente: 

• Fuentes de datos: se utilizan datos históricos de los estudiantes del Instituto 

Tecnológico Superior Cotacachi, que incluyen variables socioeconómicas, 

académicas y demográficas. 

• Instrumentos de recolección: le emplean bases de datos internas del instituto. 
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• Periodo de recolección: la recolección abarca los datos de los últimos tres años 

académicos para asegurar una muestra representativa. 

3.6 Técnicas para el Procesamiento e Interpretación de Datos  

Figura 2 

Proceso metodológico  

 

Fuente: Elaboración Propia 

El procesamiento e interpretación de los datos (figura 2) se lleva a cabo mediante: 

Recolección de datos 

Se recolectaron 2,282 registros de matrículas correspondientes a estudiantes de los 

últimos 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 socioeconómicas, académicos entre otras.  
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Depuración de datos 

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

acciones: 

• Eliminación de redundancias: se depuraron registros repetidos, resultando en un 

conjunto final de 1,385 registros únicos. 

• Escalamiento de variables: las variables numéricas se transformaron para mantener 

un rango uniforme, utilizando técnicas como la normalización (escalamiento a 

rango [0,1]). 

• Manejo de datos faltantes: se aplicaron estrategias de imputación de valores (media 

para variables continuas y moda para categóricas) en casos con proporciones bajas 

de datos ausentes. Para variables con alta cantidad de datos faltantes, se excluyeron 

del análisis. 

• Transformación de variables categóricas: variables cualitativas fueron codificadas 

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

Análisis descriptivo 

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

estadísticas como análisis de distribuciones, detección de valores atípicos y cálculo de medidas 

de tendencia central y dispersión. De igual manera se clasificaron las variables según su 

naturaleza (numérica o categórica). 
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Modelado predictivo 

Se implementó un modelo de regresión logística binaria, el cual estima la probabilidad 

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

• La selección de variables independientes se realizó con base en análisis de 

correlación y pruebas de significancia estadística. 

• Se empleó una división de datos para entrenamiento y validación (70% - 30% 

respectivamente) y se ejecutó un procedimiento iterativo para optimizar los 

coeficientes del modelo. 

• El modelo integró predictores como nivel de ingresos, promedio académico, y 

frecuencia de matrícula. 

Validación del modelo  

El modelo fue evaluado utilizando métricas estadísticas robustas: 

• Precisión global: tasa de predicciones correctas. 

• Sensibilidad y especificidad: habilidad para identificar correctamente casos de 

deserción y no deserción. 

• Curva ROC y AUC: indicadores del rendimiento global del modelo. 

• Precisión promedio con validación cruzada. 

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

errores en las predicciones. 
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Propuesta de Estrategias 

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

críticos detectados: 

• Apoyo académico: programas de tutorías dirigidas a estudiantes con bajo 

rendimiento. 

• Asistencia económica: becas y financiamiento para estudiantes con condiciones 

económicas desfavorables. 

• Fortalecimiento administrativo: optimización de los procesos de registro y 

comunicación institucional. Estas estrategias buscan prevenir la deserción mediante 

intervenciones focalizadas, basadas en el análisis predictivo. 

3.7 Población y Muestra  

3.7.1 Población  

La población de estudio corresponde al periodo comprendido entre el primer semestre 

de 2022 y el primer semestre de 2024, conformada por 2,282 registros de matrícula 

correspondientes a diversos programas educativos. 

3.7.2 Tamaño de la Muestra 

La muestra de estudio se derivó de la depuración de la población inicial de 2,282 

registros de matrículas, obteniendo 1,385 registros únicos que representan la base consolidada 

para el análisis.  

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

registros de estudiantes de diversos programas académicos y niveles socioeconómicos, 
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distribuidos uniformemente a lo largo de los cinco periodos analizados. Este enfoque minimiza 

posibles sesgos asegurando la validez estadística y precisión del modelo predictivo utilizado 

en el estudio. 
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CAPÍTULO 4   

ANÁLISIS Y DISCUSIÓN DE LOS RESULTADOS 

4.1 Análisis Descriptivo de los Resultados 

El análisis realizado en la base de datos, que comprende 2,281 registros de matrículas 

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

de 2024), permite entender las variables más relevantes en la predicción de la deserción 

estudiantil. El preprocesamiento de la información incluye la agrupación por estudiante, la 

eliminación de datos de identificación personal y la categorización de variables ordinales y 

binarias. Además, se normalizaron variables cuantitativas como ingresos económicos, 

porcentaje de discapacidad y número de integrantes del núcleo familiar. 

Tabla 2 

Categorización de variables del modelo 

Variable Categorías Valor 

Sexo 
 

Mujer 0 

Hombre 1 

Género 
 

Femenino 0 

Masculino 1 

Estado Civil 

 

 

 
 

Casado 0 

Divorciado 1 

Soltero 2 

Unión de hecho 3 

Viudo 4 

Etnia 

 

 

 

Mestizo 0 

Indígena 1 

Negro 2 

Mulato 3 
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Afroecuatoriano 4 

Montubio 5 

Blanco 6 

Pueblo indígena 

 

 

 

 

 

 
 

No aplica 0 

Otavalo 1 

Kichwa 2 

Puruhá 3 

Awá 4 

Natabuela 5 

Karanki 6 

Kayampi 7 

Tipo de Sangre 

 

 

 

 

 

 
 

A RH (+) 0 

O RH (+) 1 

O RH (-) 2 

B RH (+) 3 

AB RH (-) 4 

AB RH (+) 5 

A RH (-) 6 

B RH (-) 7 

Discapacidad 
 

No 0 

Sí 1 

Porcentaje de 

discapacidad 

 

 

 

 
 

No aplica 0 

38% 1 

70% 2 

0% 3 

45% 4 

(valores referencia)  

Tipo de discapacidad 

 
 

No aplica 0 

Auditiva 1 

Intelectual 2 

Visual 3 
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Física 4 

Nacionalidad 
 

Ecuador 0 

Italia 1 

Provincia nacimiento 

 
 

Bolívar 0 

Carchi 1 

Imbabura 2 

(valores referencia)  

Cantón nacimiento 

 

 
 

Echeandía 0 

Montúfar 1 

Tulcán 2 

(valores referencia)  

Provincia residencia 

 
 

Imbabura 0 

Carchi 1 

Pichincha 2 

(valores referencia)  

Cantón residencia 

 

 
 

Cotacachi 0 

Ibarra 1 

Otavalo 2 

(valores referencia)  

Tipo de colegio 
 

Fiscal 0 

Particular 1 

(valores referencia) 2 

Modalidad de estudios 
Presencial 0 

Dual 1 

Jornada de estudios 

Vespertina 0 

Intensiva 1 

Matutina 2 

Nivel 

Primero 0 

Segundo 1 

Tercero 2 

Cuarto 3 
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Quinto 4 

Repetición de curso 
No 0 

Sí 1 

Pérdida de gratuidad 
No 0 

Sí 1 

Percepción de dificultad 

académica 

No 0 

Sí 1 

Dedicación al estudio 
Trabaja y estudia 0 

Solo estudia 1 

Destino del ingreso 

estudiantil 

 
 

No aplica 0 

Mantener hogar 1 

Financiar estudios 2 

Gastos personales 3 

Recibe bono familiar 
No 0 

Sí 1 

Nivel de educación del 

padre 

 

Nivel de educación de la 

madre 
 

No aplica 0 

Centro de alfabetización 1 

Cardín de infantes 2 

Educación básica 3 

(valores referencia) 6 

Ingreso económico del 

hogar 
 

386 0.08 

1,000 0.2 

(valores referencia)  

Número de integrantes de 

la familia 

1 0 

18 1 

Edad 
18 0 

59 1 

Fuente: Elaboración Propia  
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Este cuadro resume las variables con las categorías y sus valores correspondientes, 

algunas categorías tienen múltiples valores, como "Porcentaje de Discapacidad" e "Ingreso 

Económico," por lo que los detalles completos se han mantenido para referencia. 

4.2 Análisis Correlacional 

Figura 3 

Mapa de calor 

 

Fuente: Elaboración Propia 

Los resultados presentados en la matriz de correlación inicial donde el coeficiente "r" 

indica la relación entre las variables socioeconómicas, académicas y la deserción estudiantil, 

muestran que mayor influencia positiva en el fenómeno de estudio presentan la repetición 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 instrucción de los padres (r=-0.060 y r=-0.061) presentan correlaciones débiles, indicando 

una influencia mínima.  

4.3 Modelo de Regresión Rogística 

Tabla 3 

Resumen de métricas del modelo de regresión logística 

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: Elaboración propia 

Figura 4 

Matriz de Confusión y Desempeño del Modelo 

 

Fuente: Elaboración Propia 
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4.4 Validación Cruzada 

Figura 5 

 Curva ROC del Modelo de Clasificación 

 

Fuente: Elaboración Propia 

Tabla 4  

Validación Cruzada 

 Valor 

Precisión con validación cruzada 0.7342960288808664 

Área curva ROC 0.82 

Fuente: Elaboración propia 

El modelo de regresión logística desarrollado para predecir la deserción estudiantil en 

el Instituto Superior Cotacachi alcanza una precisión 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 

deserción (clase 0). Para la clase 1, el modelo destaca con una precisión del 81%, un recall del 

83% y un F1-score del 82%, lo que demuestra su eficacia en la detección de deserciones. En la 

clase 0, aunque el rendimiento es ligeramente inferior, la precisión del 77%, el recall del 74% 

y el F1-score del 75% reflejan un desempeño consistente. Los promedios macro y ponderados 

de las métricas alcanzan el 79%, evidenciando un balance razonable entre las dos clases. La 

matriz de confusión muestra 31 falsos positivos (intervenciones innecesarias) y 27 falsos 

negativos (oportunidades perdidas de intervención), destacando la necesidad de priorizar la 

reducción de estos últimos para mitigar el impacto directo en las tasas de abandono. 

Al comparar las métricas del modelo con los resultados obtenidos mediante validación 

cruzada, se observa una precisión promedio más 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 área 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 desempeño satisfactorio, pero también 

señalan oportunidades de mejora, como ajustar el umbral de clasificación o considerar variables 

adicionales para fortalecer la capacidad predictiva y reducir errores críticos. 

Tabla 5 

Coeficientes de regresión logística 

 
coeficiente Error estándar z P>|z| 

Const -4.4285 0.639 -6.935 0 

Sexo -0.2753 0.171 -1.607 0.108 
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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 

Pesión Dif -0.0161 0.659 -0.024 0.981 

Dedicación -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: Elaboración propia 

El análisis de los coeficientes de la regresión logística indica que las variables con 

mayor impacto sobre la probabilidad de deserción son: Edad, Repetición de asignaturas, 
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Pérdida de gratuidad y la Modalidad de estudio, todas con una asociación positiva y 

estadísticamente significativa con el abandono. Además, la dedicación al estudio muestra un 

coeficiente negativo y significativo lo que sugiere que solo estudiar sin otras ocupaciones 

disminuye el riesgo de deserción. El nivel educativo de la madre también se asocia 

positivamente con la retención, mientras que los canales de ingreso al estudio aumentan la 

probabilidad de deserción. En contraste, variables como Sexo, Estado civil, Etnia y otros 

factores socioeconómicos no presentan significancia estadística en este modelo, lo que sugiere 

que su influencia en la deserción es limitada en este contexto particular. Estos factores no 

parecen ser determinantes en la decisión de los estudiantes de abandonar los estudios en el 

Instituto Tecnológico Superior Cotacachi. 

A continuación se detalla un resumen con la interpretación de valores de los 

coeficientes del modelo de regresión logística y su vínculo con el diseño de  estrategias para 

reducir la deserción estudiantil en el ITSCO.  

Tabla 6 

Resumen de métricas del modelo 

Variable Coeficiente 
Valor 

p 
Interpretación Estrategia Propuesta 

Edad 3.87 0 

Estudiantes con mayor 

edad tienen mayor 

probabilidad de desertar. 

Diseñar programas de apoyo 

específicos para estudiantes 

con responsabilidades. 

Nivel 0.46 0 

Estudiantes en niveles 

avanzados tienen mayor 

probabilidad de desertar. 
 

Implementar tutorías y 

orientación en los últimos 

semestres. 

Repite 1.87 0 

Repetir materias es un 

factor crítico para la 

deserción. 

Crear programas de 

recuperación y refuerzo 

académico temprano. 
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Pérdida de 

gratuidad 
1.19 0 

Perder la gratuidad 

educativa aumenta el 

riesgo de deserción. 

Asegurar que los estudiantes 

conozcan y mantengan los 

requisitos de gratuidad. 

Dedicación -0.52 0.004 

Dedicación exclusiva a 

los estudios reduce la 

probabilidad de 

deserción. 

Apoyar económicamente a 

estudiantes con trabajos para 

que puedan estudiar más. 

Destino del 

ingreso 

estudiantil 

 

0.43 0 

Estudiantes que 

financian sus estudios 

tienen mayor 

probabilidad de desertar. 

Diseñar programas de políticas 

de apoyo y talleres de 

educación financiera.  

Fuente: Elaboración propia 

Al realizar el modelado matemático se obtienen los valores que permiten estruturar la 

ecuación para el logaritmo de las probabilidades en la regresión logística.  

Ecuación  para el logaritmo de las probabilidades en la regresión logística. 

log (
p

1−p
) = − 0.1019 ‧ TipSangre −  1.0591 ‧ Discap +  0.5449 ‧ PorDiscap +

 0.0180 ‧ TipDisc +  3.8731 ‧ Edad −  0.0215 ‧ Nacionalidad −  0.2613 ‧ ProvNaci +

 0.0751 ‧ CanNaci +  0.0602 ‧ ProvRes −  0.0792 ‧ CanRes +  0.0716 ‧ TipColegio +

 0.4508 ‧ Modalidad +  0.2191 ‧ Jornada +  0.2039 ‧ TipMap +  0.4644 ‧ Nivel +

 1.8693 ‧ Repite +  1.1955 ‧ PerdiGrat −  0.0161 ‧ PesiDif −  0.5268 ‧ Dedicacion +

 0.4347 ‧ DestIngreEst −  0.4229 ‧ BonoFamilia +  0.0265 ‧ NivelPadre +

 0.1099 ‧ NivelMadre −  0.7269 ‧ IngHog +  0.0119 ‧ NumIntFam − 4.4285 −

 0.2753 ‧ Sexo +  0.1934 ‧ Estciv +  0.0177 ‧ Etnia +  0.0168 ‧ Pueblo    
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Tabla 7 

Resultados de la regresión logística 

Optimización exitosa 

Valor de la función  0.546899 
  

Número de iteraciones  6 
  

Parámetro Valor Parámetro Valor 

Variable dependiente Desierta Número 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 p de LLR 5.43E-51 

Fuente: Elaboración Propia 

El modelo de regresión logística utilizado para estimar la deserción 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, podrían existir otros factores 

no incluidos que influyan en la deserción. 

El estadístico de la razón de verosimilitud (LLR) muestra una significancia estadística 

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

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

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

adicionales para optimizar la capacidad predictiva en el contexto estudiado. 
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4.5 Discusión de los Resultados  

El modelo para la predicción de la deserción estudiantil en el Instituto Tecnológico 

Superior Cotacachi evidencia la pertinencia de ciertos factores como predictores clave ha 

demostrado ser adecuado para identificar variables críticas que influyen en la deserción, tales 

como la edad, la repetición 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 precisión del 79% y un pseudo R-cuadrado de 

0.2094, señala una capacidad predictiva moderada, lo que implica que, aunque se ha capturado 

una parte significativa de la variabilidad en la deserción, aún quedan factores no modelados 

que podrían explicar mejor el fenómeno. La convergencia del modelo en seis iteraciones y el 

valor altamente significativo del estadístico de verosimilitud (LLR p-value de 5.426e-51) 

confirman que el conjunto de predictores utilizados en el análisis tiene una influencia 

significativa sobre la variable dependiente. Sin embargo, estos resultados también reflejan la 

necesidad de incorporar variables adicionales que podrían estar relacionadas con factores 

psicológicos, pedagógicos o de infraestructura que impactan la retención estudiantil. 

Consideraciones Finales 

El análisis subraya la importancia de focalizar políticas institucionales que aborden las 

causas subyacentes identificadas, como el apoyo a estudiantes que repiten materias, la mejora 

en modalidades educativas y la preservación de beneficios financieros. En conclusión, aunque 

el modelo muestra un rendimiento robusto dentro de sus límites actuales, su capacidad 

predictiva podría incrementarse con la inclusión de nuevas variables que aborden otros 

aspectos críticos en la deserción. 
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CAPÍTULO 5  

MARCO PROPOSITIVO 

5.1 Planificación de la Actividad Preventiva 

En base a los hallazgos del estudio de deserción estudiantil en el Instituto Tecnológico 

Superior Cotacachi, se plantea una propuesta integral para mitigar el problema de deserción, 

utilizando enfoques basados en los factores clave identificados en el análisis de datos. Esta 

propuesta está orientada a la intervención preventiva, tomando en cuenta los aspectos 

académicos, financieros y psicosociales que se identificaron como críticos en el modelo 

predictivo desarrollado. El enfoque de la solución propuesta combina la implementación de 

políticas institucionales y herramientas tecnológicas para mejorar la retención estudiantil. 

5.1.1 Actividades Preventivas  

5.1.1.1 Programa de seguimiento académico  

• Objetivo: reducir la deserción mediante un programa de seguimiento académico 

temprano, con especial énfasis en los estudiantes que repiten asignaturas o están en 

riesgo de perder beneficios económicos. 

Según 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 incluirá: 

• Tutorías académicas: asignación de tutores a estudiantes en riesgo, con 

seguimiento mensual de su progreso académico y asistencia a clases. 
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• Plan de recuperación de asignaturas: establecer un esquema de recuperación 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 tecnológica para 

identificar a tiempo estudiantes en riesgo, basada en su rendimiento académico, 

asistencia y dedicación al estudio.  

5.1.1.2 Programa de apoyo financiero y orientación socioeconómica 

• Objetivo: Mantener la estabilidad económica de los estudiantes mediante un 

programa de orientación y apoyo financiero. 

El análisis mostró que la pérdida de gratuidad es un factor significativo en la deserción, 

por lo tanto, se propone la creación 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. 

• Asesoría financiera: implementar un programa de orientación para ayudar a los 

estudiantes y sus familias a planificar mejor los costos relacionados con la 

educación, buscando también alternativas de financiamiento externo o apoyo 

gubernamental. 

• Talleres de planificación financiera: ofrecer talleres dirigidos a los estudiantes 

para mejorar sus habilidades de gestión financiera personal, asegurando que puedan 

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

• Objetivo: facilitar el acceso a diferentes modalidades de estudio que se adapten a 

las necesidades de los estudiantes, reduciendo así la deserción 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 logrará mediante: 

• 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 situación laboral o 

personal con la autorización respectiva de los organismos institucionales como el 

Consejo de Educación Superior (CES). 

• Flexibilidad en la carga académica: permitir que los estudiantes puedan ajustar 

su carga académica de acuerdo con sus necesidades, favoreciendo una mayor 

retención a largo plazo. 

• Revisión de la estructura del programa académico: implementar un proceso 

continuo de evaluación y ajuste de los contenidos curriculares para asegurarse de 

que sean relevantes, actuales y aplicables al entorno laboral de los estudiantes. 

5.1.1.4 Programa de fortalecimiento psicosocial 

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

asegurando su permanencia en el instituto. 



50 

 

 

 

Dado que muchos estudiantes desertan debido a problemas emocionales o 

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

• Orientación psicológica: ofrecer sesiones de asesoramiento psicológico gratuitas 

para estudiantes en riesgo, enfocadas en el manejo del estrés, la ansiedad y la 

adaptación al entorno educativo. 

• Grupos de apoyo entre pares: crear grupos de acompañamiento entre estudiantes 

que estén enfrentando situaciones similares para promover un ambiente de apoyo 

mutuo y disminuir el aislamiento. 

• Charlas y 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 Evaluación y seguimiento continuo 

Para garantizar que las propuestas tengan el impacto deseado, se propone establecer un 

sistema de evaluación periódica del programa preventivo basado en indicadores de éxito 

métricos para cada acción tanto académica, socioeconómica y psicosocial para asegurar que 

las estrategias implementadas sean efectivas y se ajusten en tiempo real según los resultados 

obtenidos. 

De esta manera se engloba en un sistema ordenado de tablas la idea básica del sistema 

de seguimiento que se adapta a espacio y tiempo según la necesidad, vinculado, extrayendo 

actividades de retención o modificando los indicadores.  



51 

 

 

 

5.1.2 Sistema de Evaluación 

Tabla 8 

Acciones académicas 

Programa/Acción 
Indicador de 

éxito 
Meta 

Frecuencia de 

evaluación 

Método de 

medición 

Tutorías 

Académicas 
 

Porcentaje de 

estudiantes en 

riesgo atendidos 

por tutores 

90% de 

estudiantes en 

riesgo 

Trimestral 

Registro de 

asistencia y 

reportes de 

progreso 

académico de 

tutores 

Tasa de mejora 

en el rendimiento 

académico de 

estudiantes en 

riesgo 

Incremento 

del 20% en 

promedio 

Semestral 

Comparación de 

calificaciones 

antes y después del 

programa 

Plan de 

Recuperación de 

Asignaturas 
 

Número de 

asignaturas 

recuperadas 

exitosamente 

80% de 

asignaturas 

recuperadas 

Semestral 

Registro de 

aprobaciones en 

asignaturas de 

recuperación 

Tasa de retención 

de estudiantes 

que recuperaron 

asignaturas 

85% de 

retención 
Anual 

Análisis de datos 

de matrícula 

Fuente: Elaboración Propia 

Para la evaluación de las acciones  preventivas psicosociales el método de medición 

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

bienestar estudiantil.  
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Tabla 9 

Acciones psicosociales 

Programa/Acción 
Indicador de 

éxito 
Meta 

Frecuencia de 

evaluación 

Método de 

medición 

Plataforma de 

Alertas 

Tempranas  

Tiempo 

promedio de 

respuesta a 

alertas de riesgo 

≤7 días desde 

la alerta 

generada 

Mensual 

Logro de 

actividad de la 

plataforma 

Porcentaje de 

intervenciones 

exitosas tras 

alerta 

75% de 

estudiantes 

intervenidos 

Semestral 
Análisis de casos 

gestionados 

Modalidades 

Flexibles de 

Estudio  

Porcentaje de 

estudiantes 

inscritos en 

modalidades no 

presenciales 

Incremento 

del 10% 

anual 

Anual 

Análisis de 

matrícula en 

modalidades 

semipresenciales 

y virtuales 

Tasa de 

retención en 

modalidades 

flexibles 

≥85% de 

retención 
Anual 

Registro de 

matrícula y 

deserción 

Talleres 

Psicosociales  

Número de 

talleres 

realizados por 

semestre 

≥3 talleres 

por semestre 
Semestral 

Registro de 

actividades 

realizadas 

Participación 

promedio por 

taller 

≥70% de 

asistencia 

esperada 

Semestral 
Registro de 

asistencia 

Cambio 

percibido en el 

bienestar 

emocional de 

estudiantes 

≥75% de 

estudiantes 

reportan 

mejora 

Anual 
Encuestas pre y 

post-talleres 

Orientación 

Psicológica  

Número de 

sesiones 

psicológicas 

realizadas 

Incremento 

del 20% 

anual 

Trimestral 

Registro de citas y 

reportes de 

seguimiento 

Tasa de 

estudiantes que 

continúan 

después de 

intervención 

psicológica 

≥80% de 

retención 
Anual 

Análisis de datos 

de matrícula 

Fuente: Elaboración Propia 
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Tabla 10 

Acciones socioeconómicas 

Programa/Acción Indicador de 

éxito 

Meta Frecuencia de 

evaluación 

Método de 

medición 

Becas y Subsidios Número de 

estudiantes 

beneficiados con 

apoyo financiero 

Incremento 

del 15% 

anual 

Anual Reportes 

financieros y 

listado de 

beneficiarios 

Becas y Subsidios Tasa de 

retención de 

estudiantes 

beneficiados 

90% de 

retención 

Anual Análisis de datos 

de matrícula 

Asesoría 

Financiera 

Porcentaje de 

estudiantes 

asistiendo a 

sesiones de 

asesoría 

70% de 

estudiantes 

en riesgo 

económico 

Trimestral Registro de 

asistencia y 

encuestas de 

satisfacción 

Asesoría 

Financiera 

Satisfacción de 

estudiantes con 

las asesorías 

≥80% de 

satisfacción 

Trimestral Encuestas 

posteriores a las 

sesiones 

Fuente: Elaboración Propia 

Tabla 11 

Evaluación general 

Programa/Acción Indicador de 

éxito 

Meta Frecuencia de 

evaluación 

Método de 

medición 

Evaluación 

General 

Tasa global de 

retención 

estudiantil 

Incremento 

del 15% en 

tres años 

Anual Análisis 

comparativo de 

tasas de deserción 

por periodo 

Índice de 

satisfacción 

estudiantil 

general 

≥85% de 

satisfacción 

Anual Encuestas 

institucionales 

Fuente: Elaboración Propia 

5.2 Impacto y Beneficios Esperados 

La implementación de esta propuesta permitirá mejorar significativamente las tasas de 

retención en el Instituto Tecnológico Superior Cotacachi. A través del seguimiento académico 
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personalizado, el apoyo financiero, la flexibilidad curricular y el fortalecimiento psicosocial, 

se logrará una disminución en los índices de deserción, especialmente entre los estudiantes más 

vulnerables. Estas acciones posicionarán a la institución como un referente en la 

implementación de políticas de retención educativa y apoyo integral al estudiante, logrando 

excelencia académica.  

El plan preventivo propuesto tiene el potencial de reducir significativamente la 

deserción estudiantil en el Instituto Tecnológico Superior Cotacachi al abordar los principales 

factores identificados en este estudio. A través de un enfoque integral que incluye la 

identificación temprana de estudiantes en riesgo, el fortalecimiento del apoyo académico y 

socioeconómico, y la implementación de un sistema de monitoreo y evaluación constante, se 

espera que la institución logre mejorar la retención 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 matemático basado en técnicas de análisis multivariado, específicamente la 

regresión logística, cumplió su objetivo de estimar la tasa de deserción estudiantil en el Instituto 

Tecnológico Superior Cotacachi, demostrando una capacidad predictiva adecuada con una 

exactitud del 79%. Este resultado confirma la viabilidad del uso de técnicas estadísticas para 

abordar problemas educativos complejos. 

Los análisis realizados revelaron que las variables como la edad, la repetición de 

asignaturas y la pérdida de gratuidad son predictores significativos de la deserción, lo que 

refuerza la relevancia de factores socioeconómicos y académicos en la permanencia de los 

estudiantes. Por otro lado, variables como el sexo y el estado civil no mostraron significancia 

estadística en este contexto, indicando la necesidad de refinar los modelos predictivos mediante 

la incorporación de factores adicionales que puedan capturar mejor la dinámica de la deserción. 

La metodología aplicada, mediante la combinación  del análisis descriptivo inicial con 

la validación del modelo predictivo mediante métricas de desempeño (precisión, sensibilidad 

y F1-score), resultó robusta para la identificación de patrones de deserción. Los resultados de 

la matriz de confusión 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 institución. 

El modelo predictivo desarrollado permitió clasificar con alta precisión a los estudiantes 

con mayor probabilidad de deserción, al igual que generar insumos técnicos para el diseño de 

intervenciones específicas. En particular, los resultados evidencian que reforzar el apoyo a 

estudiantes afectados por la pérdida de gratuidad y establecer un monitoreo focalizado para 



56 

 

 

 

quienes presentan repetición de asignaturas podría contribuir significativamente a la reducción 

de la tasa de deserción, con un impacto estimado del 10 al 15 % en los próximos periodos 

académicos. 

En el estudio realizado en el Instituto Tecnológico Superior Cotacachi se logró diseñar 

un modelo matemático basado en regresión logística para predecir la deserción estudiantil, 

cumpliendo con el objetivo general propuesto de igual manera, el análisis descriptivo reveló la 

influencia de variables claves, evidenciando la relevancia de factores académicos y 

socioeconómicos en la deserción. El modelo predictivo demostró un desempeño confiable, 

validándose como una herramienta eficaz para estimar la probabilidad de deserción. De igual 

manera, la identificación de aspectos críticos evidenciados brinda bases sólidas para diseñar 

estrategias efectivas que reduzcan el riesgo de abandono. Estos hallazgos subrayan la utilidad 

de las técnicas analíticas para orientar decisiones institucionales y fortalecer la permanencia 

estudiantil. 
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Recomendaciones 

Se recomienda desarrollar un sistema automatizado que utilice análisis predictivos para 

identificar señales tempranas de riesgo académico, priorizando métricas clave como el 

rendimiento académico, la asistencia y la repetición de asignaturas, permitiendo intervenciones 

oportunas y específicas de mayor impacto en la reducción de la deserción. 

Para mitigar la deserción por factores económicos, es esencial desarrollar un programa 

institucional que incluya la provisión de ayudas financieras, becas condicionadas al 

rendimiento académico, y planes de pago flexibles para estudiantes con dificultades 

económicas. De igual manera es pertinente la adopción de políticas de retención más 

adaptativas, como la reestructuración de la carga académica o la oferta de modalidades de 

estudio más flexibles para aquellos con responsabilidades familiares o laborales. 

El desarrollo de un sistema integral de soporte académico, que incluya tutorías 

personalizadas, talleres sobre estrategias de aprendizaje, y programas de mentoría que 

promuevan el desarrollo de habilidades transversales es fundamental. Paralelamente, se debe 

implementar un sistema automatizado de monitoreo del rendimiento académico, apoyado en 

análisis predictivos, que permita la detección temprana de señales de riesgo en los estudiantes, 

facilitando intervenciones oportunas y dirigidas 

Se recomienda explorar enfoques analíticos avanzados, como modelos híbridos que 

combinan técnicas de regresión con algoritmos de inteligencia artificial, incluyendo árboles de 

decisión, redes neuronales y métodos ensemble. Estas herramientas permiten identificar 

relaciones no lineales y patrones complejos en la deserción, mejorando la precisión predictiva 
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y la personalización de las estrategias de intervención mediante la segmentación efectiva de 

grupos de riesgo. 
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Anexos 

Anexo A. Base de datos 
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Anexo B. Depuración y limpieza 
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Anexo C. Normalización 
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Anexo D. Programación 
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Anexo E. Correlación 

  

 

Anexo F. Diagrama de calor 
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Anexo G. Matriz de confusión  
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Anexo H. Modelo de regresión 

 

 

Anexo I. Ajuste del modelo  
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