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Resumen y Abstract IX

Resumen

El objetivo de la investigacibn se fundamenté en utilizar técnicas estadisticas
multivariadas: Maquinas Vector Soporte (SVM), Analisis Discriminante (AD), K-vecinos
mas proximos (KNN) y Regresiéon Logistica (RL) para clasificar a los estudiantes de
pregrado de la Universidad Nacional de Colombia Sede Medellin en dos poblaciones (con
posibilidad o no de desertar) a partir de la informaciéon que se tenia disponible de las
variables definidas e identificadas como determinantes de la desercion estudiantil

Universitaria.

Para el estudio se utilizo la informacion que suministraron los estudiantes que ingresaron
a la Universidad Nacional de Colombia Sede Medellin desde el primer semestre del afio
2009 hasta el primer semestre del afio 2016, su correspondiente rendimiento académico
en cada periodo matriculado y la identificacion de cuales de ellos perdieron la calidad de
estudiante en la Universidad por bajo rendimiento y cuales continuaron con sus estudios.
Lo que permiti6 contar con un porcentaje de datos que fueron utilizados para el

entrenamiento de los modelos y el resto de los datos como validacién.

Los resultados permitieron identificar la técnica que permite obtener el modelo con menor
porcentaje de error y mayor sensibilidad, y que podria ser utilizada para hacer predicciones
de desercion en nuevos individuos a partir de la informacion de las variables

seleccionadas.

Palabras clave: Desercion Universitaria, Estadistica Multivariada, Maquina Vector

Soporte, Andlisis Discriminante, Regresion logistica.



Abstract

The objective of the research was based on the use of multivariate statistical techniques:
support vector machines (SVMs), Discriminant Analysis, k-nearest neighbors (kNN) and
Logistic Regression for classify the pregrade students of the Universidad Nacional de
Colombia Sede Medellin in two Populations (with or without possibility of deserting) taking
the information that was available of the variables defined and identified as determinants
of student dropout

For the study was used the information supplied by the students that entered in the National
University of Colombia in Medellin from the first semester of 2009 until the second semester
of 2016, their corresponding academic performance in each registered period and the
identification of which of them lost de student quality in the university for poor performance
and which of them continued with their studies. This allowed that was used a percentage

of data for the training of the models and the rest of the data as validation.

The results allowed identify the technique that allows obtain the model with lower
percentage of error and greater sensitivity, and that could be used to make predictions of

desertion in new individuals from the information of the selected variables.

Keywords: University Desertion, Multivariate Statistics, Support Vector Machines,

Discriminant Analysis, Logistic Regression.
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Introduccioén

La desercién estudiantil ha sido un problema que ha estado presente en la mayoria de
Instituciones de Educacién Superior (IES) de Colombia y que ha sido objeto de un niumero
considerable de investigaciones y estudios que han buscado hacer una caracterizacién de
los factores que influyen en ella.

La desercion tiene consecuencias sociales al no cumplirse las expectativas de los
estudiantes y sus familias; y consecuencias econémicas tanto para las personas como
para el sistema en su conjunto. En el afio 2009 la desercién le costé a Colombia 778 mil
millones de pesos, cifra que represento el 43% de las transferencias del Estado a las
universidades publicas, de esta cifra, 221 mil millones representan la inversion de las
Instituciones de educacion superior (IES) publicas en desertores, 337 mil millones fue lo
gue invirtieron las familias de los desertores y 220 mil millones lo que dejaron de recibir en
matriculas las IES privadas. (MEN, 2013).

Segun las estadisticas de desercion y graduacion presentadas en el Sistema para la
Prevencién de la Desercion de la Educacién Superior (SPADIES) en el afio 2015 la tasa
de desercién universitaria en Colombia fue del 46.1%, es decir que de cada 100
estudiantes que son admitidos a una IES aproximadamente la mitad no culminan sus

estudios universitarios.

En la Universidad Nacional de Colombia (UNAL) segun la informacién presentada en el
plan Global de desarrollo 2016-2018 (UNAL 2015 p.114), muestran que el 36% (34 de 95)
de los programas de pregrado presentan deserciones acumuladas al semestre 15
superiores a un 50%. Se presenta en el 14% (7/49) de los programas de pregrado de la
sede Bogota, en el 70% (19/27) de los programas de pregrado de la sede Medellin, en el
42% (5/12) de los programas de la sede Manizales y en el 43% (5/12) de los programas

de pregrado de la sede Palmira.



2 Introduccién

Haciendo una revisién a los indices de desercion que tiene la Sede Medellin, en
comparacion con las demas Sedes de la UNAL, toma una gran importancia el poder
establecer mecanismos que permitan la identificacion de los estudiantes que podrian tener
riesgo de desercion, con el fin de que la instituciébn a partir de integracién de éstos
estudiantes en los programas de bienestar y de apoyo estudiantil busque la disminucién
de las tasas de desercion.

El trabajo se desarroll6 en 5 capitulos, en el primer capitulo, se presentan los antecedentes
del problema de la desercion en la Universidad Nacional y mas especificamente en la Sede
Medellin, en el segundo capitulo se aborda el marco tedrico sobre desercion, se examina
la definicion de desercidn desde varias perspectivas y se hace una identificacion de los
factores que mas inciden en que se presente este fendbmeno tomando en cuenta las
investigaciones previas. Luego se hace una introduccién tedrica a la definicion de las
técnicas estadisticas multivariadas de Maquina Vector Soporte, Analisis Discriminante, k-
vecinos mas proximos y Regresion Logistica. En el tercer capitulo se hace la identificacion
de las variables y se presenta un analisis exploratorio de los datos de cada una de las
variables analizadas desde el punto de vista de la desercion. En el cuarto capitulo se
presenta los resultados obtenidos en la aplicacién de cada uno de los modelos entrenados
con las técnicas multivariantes y se hace la seleccion de los modelos que mejor podrian
predecir la desercién en cada uno de los semestres y por ultimo en el capitulo 5 se

presentan las conclusiones derivadas de la investigacion.



1 Antecedentes

El Centro de Estudios para el Desarrollo Econémico de la Universidad de los Andes
(CEDE) cre6 una herramienta informatica que permite hacer el seguimiento al problema
de la desercion en la educacién Superior denominada Sistema para la Prevencion de la
Deserciéon en las Instituciones de Educacién Superior (SPADIES). EI cual segln la
informacion del MEN (2007) “consolida y ordena informacién que permite hacer
seguimiento a las condiciones académicas y socioeconémicas de los estudiantes que han
ingresado a la educacion superior en el pais. De esta manera, permite conocer el estado
y evolucion de la caracterizacion y del rendimiento académico de los estudiantes, lo cual
es util para establecer los factores determinantes de la desercion, para estimar el riesgo
de desercion de cada estudiante y para disefiar y mejorar las acciones de apoyo a los
estudiantes orientados a fomentar su permanencia y graduacién.” Pero en un informe
presentado por centro de investigaciones y documentacion socioeconémica (CIDSE, 2011)
advierten que, en términos de la cuantificacion del fendmeno, el SPADIES cumple con su
objetivo, es una herramienta que ademas permite realizar un analisis descriptivo. Sin
embargo, argumentan que, tanto desde el punto de vista conceptual como metodolégico,
se presentan serias limitaciones en su capacidad predictiva y en especial cuando se tratan
de hacerlas a nivel desagregado para cada institucion. Las estimaciones de los riesgos la
obtienen utilizando la informacion suministrada, asumiendo que las IES no presentan
diferencias entre ellas y que tampoco existe una diferenciacion respecto a los programas

académicos que se imparten en las instituciones.

Tomando en cuenta esas advertencias cobra sentido hacer la busqueda del mejor modelo
estadistico que permita determinar los estudiantes que estan en riesgo de desertar y que
se ajuste a las caracteristicas particulares de la IES que seria objeto de estudio y los

factores identificados como determinantes en la desercion.



4 Antecedentes

La UNAL en su plan Global de desarrollo 2016-2018 (UNAL 2015), present6 cifras
estadisticas sobre el comportamiento de la desercidén estudiantil para los programas de
pregrado de cada una de sus Sedes, para ello utilizaron informacién extraida del SPADIES
y emplearon el enfoque de medicién por cohortes, la cual estima las probabilidades de
desercion desde el primer semestre hasta el semestre quince, después de haber sido

admitido un estudiante en la universidad.

Para hacer la evaluacion de los resultados presentan 4 posibles escenarios que se
presentan en la figura 1-1 en la cual se presentan escenarios para la evaluacion de los
resultados del analisis de la desercion definitiva por cohorte en la Universidad Nacional de
Colombia.

Figura 1-1 Comparacién desercion histérica acumulada al primero y al semestre quince.

Baja Desercion Semestre 1 Alta Desercion Semestre 1

Alta Desercion al Semestre 15 Alta Desercion al Semestre 15

Baja Desercion Semestre 1 Alta Desercion Semestre 1

Baja Desercion al Baja Desercion al Semestre 15

% Desercitn historica acumulacda
al semestre quince

Semestre 15

0%

% Desercion histérica acumulada al primer semestre

Fuente: UNAL (2015).

1. Escenario Positivo (ideal): universidades, sedes de la universidad y programas
académicos de pregrado que cuentan con una desercion definitiva acumulada al
semestre 15 menor al 50% y una desercion definitiva acumulada al primer semestre
menor o igual al 20%

2. Escenario semipositivo (no ideal): universidades, sedes de la universidad y

programas académicos de pregrado que cuentan con una desercion definitiva
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acumulada al semestre 15 menor o igual a un 50 % y una desercion definitiva
acumulada a primer semestre mayor del 20 %.

Escenario negativo (aplicar estrategias): universidades, sedes de la universidad y
programas académicos de pregrado que cuentan con una desercion definitiva
acumulada al semestre 15 mayor a un 50 % y una desercién definitiva acumulada
a primer semestre menor o igual al 20%

Escenario negativo (para analizar): universidades, sedes de la universidad
programas académicos de pregrado que cuentan con una desercion definitiva
acumulada al semestre 15 mayor a un 50% y una desercién definitiva acumulada

a primer semestre mayor del 20%

En la Figura 1-2 se muestra la tasa histérica acumulada de desercion definitiva al primero

y al semestre 15 del pais, de la UNAL y de cada una de sus Sedes Andinas (Bogota,

Medelli

n, Manizales y Palmira). En este punto llama la atencion que la Sede Medellin es

la Unica Sede de la UNAL que se encuentra ubicada en el escenario negativo y la que tiene

una mayor desercion tanto en el primer semestre (16%) como en el semestre 15 (53%)

Figura

1-2 Tasa histérica acumulada de desercion definitiva al primero y al semestre 15:

pais, Universidad Nacional de Colombia y sedes andinas de la Universidad

% Desercién histdrica acumulada al

Fuente

Técnica Profesional [31%-71%]

“Tecnoldgica [26%-64%)
60 -

Sede Medellin [16%-53%)]~ L Universitaria [18%-50%)

|+ Sede Palmira [16%-48%)
_— Sede Manizales [11%-44]
40- Universidad Nacional de Colombia [12%-41%)

semestre quince

Sede Bogota [10%-34%]

el-

: UNAL (2015).

En la evaluacion de la desercion por programas (Figura 1-3) muestran que el 36% (34 de

95) de

los programas de pregrado presentan deserciones acumuladas al semestre 15
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superiores a un 50%. Se presenta en el 14% (7/49) de los programas de pregrado de la
sede Bogota, en el 70% (19/27) de los programas de pregrado de la sede Medellin, en el
42% (5/12) de los programas de la sede Manizales y en el 43% (5/12) de los programas
de pregrado de la sede Palmira. Lo que implica que la Sede Medellin se presenta
aproximadamente el 56% de la desercibn a pesar de que solo tiene el 28% de los
programas de pregrado la universidad. Tomando en cuenta estas cifras de desercion de
la UNAL, el estudio se va a centrar en analizar los datos correspondientes a los estudiantes
de la Sede Medellin, para lo cual se tomard la informacion de los estudiantes que
ingresaron desde el primer semestre de 2009 hasta el segundo semestre de 2016.

Figura 1-3 Desercion Acumulada por Sede en el primer semestre

100~ Ing. Agricola

Sem 15=91%

75-
Hatematicas

Sem 1=43%

50 =

eh-

Hedicina
Sem 15=18%

% Desercion historica acumulada al
semestre quince

I 10 el i 40 50

(%] Desercidn histdrica acumulada al primer cemestre

Sede Bogotd Manizales HMedellin Falmira

Fuente: UNAL (2015).



2 Marco Teorico

2.1 Conceptos sobre desercion

La desercion estudiantil es uno de los problemas que aborda la mayoria de las instituciones
de educacion superior de toda Latinoamérica (UNESCO, 2004). Es un fenbmeno que ha
sido estudiado por diferentes autores e Instituciones de Educacion Superior (IES). Dentro
de los primeros trabajos que se encuentran en la literatura estan los modelos sociol6gicos
desarrollados por Bean en 1980 y Spady 1970 y Tinto 1975 (MEN 2009, p. 25), en los que
explican los motivos por los cudles los estudiantes deciden abandonar una IES a partir de
dos conjuntos de factores: los factores ajenos a la institucién y el grado de integracién del
estudiante con el ambiente académico y social de la institucion. Segun el MEN (2009), en
Colombia, los estudios se han centrado en su gran mayoria en un desarrollo conceptual y

metodolégico y una identificacion de las variables que inciden en la desercion estudiantil.

Para Tinto (1989), la desercion se puede definir desde tres puntos de vista: desde el punto
de vista individual, el cual debe referirse a las metas y propdésitos que tienen las personas
al incorporarse al sistema de educacion superior en el que desertar significa el fracaso para
completar un determinado curso de accion o alcanzar una meta deseada; Pero aun con un
compromiso adecuado del estudiante, en las IES se tiene un nivel de exigencia intelectual
y habilidades sociales mayores que los requeridos en la educacién media. A esto se suma
el hecho de que segun las estadisticas presentadas en el 2015 por el programa para la
Evaluacioén Internacional de Alumnos (PISA) el cual es realizado por la Organizacion para
la Cooperacién y el Desarrollo Econémicos (OCDE), Colombia esta entre los paises de
Latinoameérica que presenta bajos niveles de rendimiento en las areas de matematicas,
lectura y ciencias. Para Tinto (1989), las habilidades sociales son de igual importancia que
las intelectuales para la retencion en la universidad. Ya que le permiten al alumno localizar
y utilizar los recursos disponibles en la institucién e interactuar con ellos, afirma que la

carencia de habilidades sociales, en especial entre los sectores desfavorecidos del



estudiantado, aparece como un factor importante en relacion con el fracaso para mantener

un nivel adecuado de rendimiento académico.

El segundo punto de vista es el institucional en el que la desercibn se basa en la
identificacion de cuales formas de abandono merecen atencion y que conlleven por lo tanto
a tomar acciones institucionales. Existen varios periodos criticos en los que el riesgo de
desercion es mas alto: el primero se presenta en la etapa de admision en la que el
estudiante tienen el primer contacto con la universidad y en el que se podria presentar una
desercion debido a que por alguna causa el estudiante no continle con su proceso de
admision, y el segundo se presenta en los primeros semestres del programa, en los cuéles
se lleva a cabo el proceso de adaptacion social y académicay en el que algunos estudiantes
no logran buena adaptacion o deciden retirarse. En los semestres siguientes si bien se

presenta desercion, en términos generales esta tiende a disminuir de un semestre a otro.

Por ultimo, desde el punto de vista estatal o nacional en la que solo aquellas formas de
abandono universitario que significan a la vez el abandono de todo el sistema formal de
educacion superior son probablemente consideradas como deserciones, ya que las
transferencias interinstitucionales pueden considerarse como migraciones internas de

alumnos dentro del sistema educativo.

La definicion de desercion puede variar segun las partes interesadas y los objetivos y areas
en la gue se esté analizando. EI MEN adopto para la medicion y seguimiento de la desercién
la siguiente definicion: “situacion a la que se enfrenta un estudiante cuando aspira y no logra
concluir su proyecto educativo, considerandose como desertor a aguel individuo que siendo
estudiante de una institucion de educacidn superior no presenta actividad académica
durante dos semestres académicos consecutivos lo cual equivale a un afio de inactividad
académica. En algunas investigaciones este comportamiento se denomina como “primera
desercion” (first drop-out) ya que no se puede establecer si pasado este periodo el individuo
retomara o no sus estudios o si decidira iniciar otro programa académico” (MEN 2009, p.
22).
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2.1.1 Factores determinantes de la desercién

Castafio, Gallén, Gémez y Vasquez (2007, citados por MEN 2009), presentaron un resumen
del estado del arte de los factores determinantes de la desercion en el cual resumieron los
autores y perspectivas del analisis en el estudio de la desercion y agruparon las variables

méas utilizadas en cuatro categorias: individuales, Académicos, Institucionales y

socioecondmicos.

Tabla 2-1 Factores determinantes de la desercion

INDIVIDUALES

DETERMINANTES DE LA DESERCION

ACADEMICOS

INSTITUCIONALES

SOCIOECONOMICOS

e Edad, géneroy
estado Civil

e Posicion dentro
de los hermanos

e  Entorno familiar

e Calamidady
problemas de
salud

¢ Integracion social

e Incompatibilidad
Horaria con
actividades extra
académicas

e  Expectativas no
satisfechas

e Embarazo

Orientacion
profesional

Tipo de colegio
Rendimiento
Académico

Calidad del
Programa

Métodos de estudio
Resultado examen
de ingreso
Insatisfaccion con el
programa u otros
factores

Nuamero de materias

e Normalidad
Académica

e Becas y Formas de
financiamiento

e Recursos
universitarios

e  Orden publico

e  Entorno politico

e Nivel de interaccion
personal con
profesores

e  Apoyo académico

e  Apoyo psicolégico

e Estrato

e  Situacion laboral

e Situacién Laboral de
los padres e ingresos

e Dependencia
economica

e Personas a cargo

e Nivel educativo de los
padres

e Entorno
macroeconémico  del

pais

Adaptado de Castario, et al. (Citados por MEN,2009),

El MEN (2014) afirma que existe consenso en que la desercion estudiantil es el resultado
del efecto no de una sola categoria, sino del efecto individual y de la interaccién de
diferentes categorias de factores. Estos factores seran utilizados dentro del desarrollo de
la investigacion, pero las categorias o variables que se utilizaran seran las que estan
disponibles en el Sistema de informacion Académico (SIA) que dispone en la Sede Medellin
en los resultados recopilados de los procesos de Admision a la Universidad y en los datos

extraidos del ICFES, los cuales seran descritos mas adelante.
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2.2 Analisis Multivariante

Cuadras (2014), define el andlisis multivalente (AM) como la parte de la estadistica y del
analisis de datos que estudia, analiza, representa e interpreta los datos que resultan de
observar més de una variable estadistica sobre una muestra de individuos. Las variables
observables son homogéneas y correlacionadas, sin que alguna predomine sobre las

demas.

2.2.1 Técnicas de Analisis Multivariante

El analisis multivariante de acuerdo a la finalidad que se busque, se puede dividir en tres
grupos: Técnicas funcionales o de dependencia, Técnicas estructurales y Técnicas de
interdependencia.

En los métodos de dependencia las variables analizadas estan divididas en dos grupos: las
variables dependientes y las variables independientes. El objetivo de estos métodos
consiste en determinar si un conjunto de variables independientes afecta al conjunto de

variables dependientes y de qué forma.

En los métodos estructurales las variables estan divididas en dos grupos: las variables
dependientes y las variables independientes. El objetivo de estos métodos es analizar, no
s6lo como las variables independientes afectan a las variables dependientes, sino también

como estan relacionadas entre si.

En los métodos de Interdependencia, no se diferencia entre variables dependientes e
independientes y su objetivo es identificar las variables que se encuentran relacionadas,

como los estan y porqué. (Salvador, 2000)

2.2.2 Métodos de Clasificacion

La clasificacion es una de las metodologias fundamentales de la estadistica multivariada y
consiste en encontrar un modelo mateméatico capaz de reconocer la pertenencia de un

objeto a una clase. Una vez el modelo de clasificacion ha sido obtenido, la pertenencia de
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nuevas observaciones a una clase definida puede ser predicha. En estos casos, adicional
a la matriz tradicional de datos, se cuenta con un vector de clases el cual asigna la
pertenencia a cada observacion dada en la matriz, ya sea un origen geogréfico o un atributo
cualitativo (bueno/malo), (si/no). (ZULUAGA, 2011)

Existes dos tipos de sistemas de clasificacion, los sistemas de clasificacion
supervisados los cuales a partir de un conjunto de datos clasificados (datos de
entrenamiento), asignan una clasificacion a un segundo conjunto de datos (datos de
validacién o nuevos datos) y los sistemas de clasificacion no supervisados que son aquellos
en los que no se cuenta con datos clasificados previamente, sino que Unicamente a partir
de las propiedades de los datos se les asigna una agrupacion segun su similitud. (Sancho,
2017)

Para el desarrollo de la presente investigacion se van a emplear cuatro técnicas o0 métodos
de clasificacion supervisada que son: Regresion Logistica (RL), las méaquinas vector
soporte (SVM), el Andlisis Discriminate (AD) y k-vecinos mas proximos (KNN).

2221 Regresion Logistica

El andlisis de regresién se utiliza para modelar relaciones entre variables y para realizar
pronosticos o predicciones de respuestas a partir de variables explicativas y de este modo
crear un modelo donde se seleccionan las variables que estan vinculadas con la respuesta,
descartando aquellas que no aportan informacion. Ademas, permite detectar interacciones
entre las variables independientes que afectan a la variable dependiente o predicha. La
regresion logistica es un tipo especial de regresion que se utiliza para explicar una variable
dicotémica en funcion de variables independientes que pueden ser cuantitativas o

cualitativas. (Castejon, 2011)

El modelo de regresion logistica establece la relacion entre la probabilidad de que ocurra el

(X :wa :Xz""’x :Xk) :

suceso dado que el individuo presenta los valores

1
P[Y :1/ Xl' X2 [ Xk] = 1+ e(*ﬂo*ﬁﬁﬁ*ﬂzxzf”'*ﬁkxk) (2-1)
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El objetivo es hallar los coeficientes (’Bo’ﬂl""’ﬂk) que mejor se ajusten a la expresion. El
procedimiento de estimacion de estos coeficientes, se basa en el método de maxima
verosimilitud.

2222 Maquinas Vector Soporte

La SVM se basan en los fundamentos de la teoria de aprendizaje estadistico desarrollada
por Vapnik y pertenecen a la categoria de los clasificadores lineales ya que establecen
separadores lineales o hiperplanos, ya sean en el espacio original de los datos de entrada,

0 en un espacio transformado. (Carmona,2014)

Dado un conjunto de vectores {(X,Yy),"* (X, ¥,)} donde X €R®yy e{-L1} para

i=1---,n se define separable si existe algin hiperplano en R* que separa los vectores

X :{Xl,'“,Xn} con etiqueta Y; =1 de aquellos con etiqueta ¥; =-1

Figura 2-1 Hiperplano separador en R? SVM

*u /margin
- A

N .

L

L
L >

X4
Fuente: OpenCV dev team (2014)

La ecuacion del Hiperplano esta dada por f(x)=x'p+b=0 donde PBe R yb es un

namero real. Si los datos no son separables linealmente en el espacio se pueden utilizar

funciones Kernel (no lineales).
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= Polinomial
k(Xi7Xj):(Xi'Xj)n (2-2)
= Radial Gaussiana

(%.%})? (2'3)
k(x,x;)=e 2

Estas funciones resuelven el problema de clasificacion trasladando los datos a un espacio
donde el hiperplano de solucion es lineal y, por tanto, mas sencillo de obtener. Una vez
conseguido, la solucién se transforma, de nuevo, al espacio original. El SVM se hace
inicialmente con datos de entrenamiento para los cuales ya se conoce el valor de la variable
dependiente, luego de este entrenamiento, se define un modelo que permitira clasificar otro
individuo. (Carmona,2014)

2.2.2.3 Analisis Discriminante

El Analisis Discriminante es una técnica estadistica multivariante cuya finalidad es analizar
si existen diferencias significativas entre grupos de individuos respecto a un conjunto de
variables medidas, para que en el caso de que existan, explicar en qué sentido se dan y
facilitar procedimientos de clasificacion de nuevas observaciones en uno de los grupos
analizados. (Fernandez,2011).

Partiendo de g grupos donde se asignan a una serie de objetos y de p variables medidas
sobre ellos (x1,x2,...,Xp ), Se trata de obtener para cada objeto una serie de puntuaciones
gque indican el grupo al que pertenecen (y1, Y2,-.., Ym), de modo que sean funciones lineales

de X1, X2,..., Xp

Vi =W X + W, X, +...+Wlep + W,

.......................... (2-4)
ym = mlxl +Wm2X2 +"'+mexp +Wm0
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donde M =m|'n(q—L p) tales que discriminen o separen lo maximo posible a los q
grupos. Estas combinaciones lineales de las p variables deben maximizar la varianza entre

los grupos y minimizar la varianza dentro de los grupos.

La variabilidad total de la muestra se puede descomponer en variabilidad dentro de los

grupos y entre los grupos. Para ello, se parte:

13 = -
cov(xj,xj.)zﬁzxxij ~ %)% —X;.) (2-5)
i=1
se puede considerar la media de la variable X;en cada uno de los grupos I |q , es decir,
(2-6)

Xk]——ZX” para k =1,...,q

k iely

De esta forma, la media total de la variable X; se puede expresar como funcién de las

medias dentro de cada grupo. Asi,

inj = nkykj (2-7)
entonces
1 13 _ _
Xj - le _Z (XU Xj)(Xij'_Xj') (2-8&)
) [ ) el
1d n
Xp == NXg =D %, (2-8b)
[ oy k= N
Asi,

cov(X;, X;) == ZZ(X., X,)(%; —X;) (2-9)

k =liely
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Si en cada uno de los términos se pone:

(Xij - Yj) = (Xij - ij )+ (ij - Yj) (2-10)

(X =X;.) = (% = %) + (X = X;) (2-11)

Al simplificar se obtiene

COV(Xj ) Xj') = %Zq:Z(Xij _ij)(xij' _ij') +i%(7kj _Yj)(ikj' _Yj')

k=1 iel,

(2-12)
cov(X;, X;) =d(X;, X;) +e(x;,X;.)

Es decir, la covarianza total es igual a la covarianza dentro de grupos mas la covarianza
entre grupos.

La aplicacion del Andlisis Discriminante (AD) a la clasificacion de individuos en el caso de
que se puedan asignar solamente a dos grupos a partir de k variables discriminadoras. Fue

resuelta por Fisher mediante su funcién discriminante:
D =wWX +W,X, +...+ WX, (2-13)

Las puntuaciones discriminantes son los valores que se obtienen al dar valores a

(X, %,,-.X) en la ecuacion anterior.

Se busca obtener los coeficientes de ponderacion WJ- . Si se considera N observaciones, la

funcién discriminante D, =WX; +W, X, +...+W X;para V; =1..,N. D. es la puntuacion

discriminante correspondiente a la i-ésima observacion. La funcién discriminante en forma

matricial:
Dl Xll X21 Xkl W1
e 10
DN X1N ><2N XkN Wk

Expresando el modelo en funcion de las desviaciones a la media resulta:
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D1 - d_l Xy Xy X1 W,
D, —d. X, o X || W

2 2 | _ X?Z :22 I:<2 :2 (2-15)
DN - (Tn Xin X 2N X J\ Wy

Es decir d = Xw . La variabilidad de la funcién discriminante (suma de cuadrados de las
desviaciones de las variables discriminantes con respecto a su media) se expresa como la
suma de cuadrados explicada por esta funciéon d'd =w'X'Xw, X'Xes una matriz
simétrica que expresa las desviaciones cuadraticas respecto a la media de las variables
(suma de cuadrados total).

Se puede descomponer en suma de cuadrados entre grupos F y suma de cuadrados dentro
de los grupos V: T =X'"'X sera la matriz de suma de cuadrados y productos cruzados

(varianzas y covarianzas) para el conjunto de observaciones

T=X'X=F+V (2-16)

Con lo cual,
d'd=w'X"Xw=w'(F +V)w=w'Fw+w'Vw (2-17)

Los ejes discriminantes vienen dados por los vectores propios asociados a los valores

: . -1
propios de la matriz (V F) ordenados de mayor a menor.

Las puntuaciones discriminantes corresponden con los valores obtenidos al proyectar
cada punto del espacio k-dimensional de las variables originales sobre el eje
discriminante.

Los coeficientes w se obtienen como

_ W'Fw _ separacion entre grupos
w'Vw  separacion dentro grupos

max A

(2-18)

Para realizar la clasificacion, se obtienen puntuaciones discriminantes di para cada

observacion introduciendo los correspondientes valores de las k variables en la funcion

discriminante. Aplicando el criterio de clasificacion:
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d, <C (d, —C <0) —» pertenece al grupo |

d. >C (d,—C >0) — pertenece al grupo Il (2-19)

Otra forma de realizar la clasificacién seria obtener funciones discriminantes para cada
grupo vy se clasifica la observacion en el grupo en el que la funcién correspondiente arroja

mayor valor.

2.2.2.4 K-vecinos mas Préximos

La clasificacion por K-NN clasifica las observaciones en funcién de su probabilidad de
pertenecer a un grupo u otro. Los datos de entrenamiento, son vectores en un espacio

caracteristico multidimensional, cada dato esta descrito en términos de p atributos

considerando g clases para la clasificacion. Los valores de los atributos del ! - eximo dato

se representan por el vector p-dimensional.
X = (X0 Xgi7 00, X ) € X (2-20)

La distancia es el criterio de comparacion utilizado para determinar la clase a la cual
pertenece una nueva observacion (Ramos et al. 2004 p. 10), es decir se basa en la idea de
que las nuevas observaciones seran clasificadas en la clase a la cual pertenezca la mayor

cantidad de vecinos mas cercanos del conjunto de entrenamiento mas cercano a él.
Algunos de los modelos utilizados para medir la distancia son:

= Distancia Euclidiana

d(x,y) =, /Z(x ) (2-21)

= Distancia de Manhattan

d(x,y) =Y |% -V (2-22)
i=1
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= Distancia de Chebychev
d(x,y)=max,, , |Xi - yi| (2-23)

= Distancia del coseno

T

X'y

X1

d(x,y)=arcos (2-24)

= Distancia de Mahalanobis

d(xy)=(x-y) S (x-) (2-25)

= Distancia Spearman

d(xy) =, /z<x Yy (2-26)

Dependiendo del modelo de medicion utilizado, los resultados pueden variar.

2.3 Deteccion de valores atipicos multivariantes

Pefia (2005) define los datos atipicos como aquellas observaciones que parecen haberse
generado de forma distinta al resto de los datos. En muchos casos, las observaciones
multivariantes no pueden ser detectadas como valores extremos, cuando cada variable se
considera de forma independiente. La deteccion de valores atipicos solo es posible cuando
se realiza un andlisis multivariado y las interacciones entre las diferentes variables son
comparadas dentro de las clases de datos. (Ben-Gal, 2005). Una de las técnicas utilizadas
en la deteccion de outliers multivariantes es la distancia de Mahalanobis, la cual permite
tener en cuenta las diferentes escalas entre las variables y las correlaciones entre estas,
pero para dimensiones mayores no es recomendable utilizar Gnicamente la distancia de
Mahalanobis, ya que si existen grupos de atipicos, pueden distorsionar la estimacion del
centro y la dispersion de los datos enmascarando los atipicos y quizds sefialando como

atipicos a puntos que no lo son Pefia (2005).

Pefia (2005) propone un procedimiento para deteccion de outliers a partir de la distancia de
Mahalanobis que consiste en proyectar los datos (cualquier observacion atipica

multivariante debe aparecer como atipica al menos en la direccién de proyeccién definida
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por la recta que une el centro de los datos con el dato atipico) buscando p direcciones
ortogonales de maxima curtosis y p direcciones ortogonales de minima curtosis eliminando
provisionalmente los datos extremos en esas direcciones y calculando la media y la matriz
de covarianzas con los datos no sospechosos para después identificar los datos atipicos
como aquellos que son extremos con la distancia de Mahalanobis calculada con las

estimaciones no contaminadas.

El procedimiento propuesto por Pefia y que se utiliz6 en el desarrollo de la investigacion es

el siguiente:
Dada la muestra multivariante (x1... xn).

Sean x y S el vector de medias y la matriz de covarianzas de los datos. Estandarizar los

1
datos de forma multivariante y sean z; = s, 2(x; — X) los datos estandarizados con media

cero y matriz de covarianzas identidad. Tomar j =1y z;® = g;

Calcular la direccion dj con norma unidad que maximiza el coeficiente de curtosis
univariante de los datos proyectados. Llamando y?) = d}z?), a los datos proyectados sobre

la direccién dj

Proyectar los datos sobre un espacio de dimension p — j definido como el espacio ortogonal

a la direccion dj. Para ello tomar zz0*V) = (I — d;d;})z?) . Hacer j = j + 1
Repetir (2) y (3) hasta obtener p direcciones, d1, ... ,dp

Repetir (2) y (3) pero ahora minimizando la curtosis en lugar de maximizarla para obtener

otras p direcciones dp+1,...,d2p

Considerar como sospechosos aquellos puntos que en alguna de estas 2p direcciones

estan claramente alejados del resto, es decir, verificar

|y -meacy)|

Meda(y)) >3 (2-27)
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Donde med(y’) se refiere a la mediana que es el estimador robusto del centro de los datos

proyectados y Meda(y’) es la mediana de las desviaciones absolutas de los datos
proyectados y?) —med(y))| A continuacion se eliminan todos los valores sospechosos

detectados y se vuelve a (2) para analizar los datos restantes. La estandarizacion
multivariante ahora se realiza con la nueva media y la matriz de covarianzas de los datos
restantes. Los pasos (2) a (6) se repiten hasta que no se detecten mas datos atipicos. Una
vez la muestra no contenga mas valores sospechosos con el procedimiento anterior, se
calcula el vector de medias iy y la matriz de covarianzas SR, de los datos no sospechosos,

y las distancias de Mahalanobis para los sospechosos como:
di(x;,Xg) = (x; — Xg)Sg' (x; — %)’ (2-28)

Los valores mayores que p + 3,/ 2p se consideran atipicos siendo p el nimero de variables

utilizadas en la muestra. Para otras definiciones, se puede consultar Pefia (2005).

2.4 Estandarizacion y transformacion de variables

La estandarizacién de variables resulta muy Util para eliminar la dependencia de estas
respecto a las unidades de medida empleadas. Equivale a una transformacion lineal

mediante la siguiente ecuacion:

I N S (2-29)

it

Siendoz=ax+bdondea=§yb=(T

La variable estandarizada, expresa el nimero de desviaciones tipicas que dista de la media
cada observacion. Por ello, se puede comparar la posicion relativa de los datos de

diferentes distribuciones.!

1 Extraido de http://halweb.uc3m.es/esp/Personal/personas/jmmarin/esp/EDescrip/tema4.pdf
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2.5 Validacion de los resultados del modelo

En esta investigacion se utiliz6 para evaluar el desempefio de los modelos la matriz de
confusion, en esta matriz cada columna representa el nimero de predicciones de cada
clase, y cada fila representa el nUumero de eventos en la clase real.

Figura 2-2 Matriz de Confusién

CLASIFICACION DEL
MODELO

Sin Desercion Con Desercion
Sin
Desercion

Con
Desercion

%)
w 0
D:_I
O
;E‘Lu
S

Fuente: elaboracién Propia

Los aciertos seran la proporcion de predicciones verdaderas sobre el total de datos
utilizados en la validacion

. VP+VN
Aciertos = (2-30)
VP+FN+FP+VN

La precision en la clasificacion de los estudiantes que no tendrian desercion (especificidad)
viene dada por:

VP
VP+FN

Especificidad = (2-31)

La precision en la clasificacion de los estudiantes con desercién (Sensibilidad) viene dada
por:

VN
VN+FP

Sensibilidad =

(2-32)

La tasa de error sera la proporcion de Falsos positivos y Falsos negativos del total de datos
analizados

Tasa de error = FN +FP =1- Aciertos (2-33)
VP +FN + FP +VN
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3 Metodologia y Analisis de los datos

Para el desarrollo de la investigacion, lo primero que se hizo fue una identificacién de los
factores determinantes de la desercion basado en los estudios realizados por varios autores
(tabla 1-1) y de esos factores o variables se seleccionaron aquellas cuya informacion se
podia extraer del Sistema de Informacién de la Universidad. Una vez identificados los
factores o variables a utilizar, se realizd el analisis exploratorio y grafico de los datos,
haciendo énfasis en las caracteristicas de los estudiantes que presentan desercion. Por
ultimo se hizo la identificacion de los datos atipicos multivariantes y se aplic6 cada una de
las técnicas multivariantes, utilizando para ello una proporcién de los datos (75%) para
entrenamiento y el resto (25%) para la validacion del modelo realizando este proceso n-
veces para grupos diferentes de datos de entrenamiento y validacion y seleccionando a
partir de los resultados obtenidos la técnica que permitiese obtener el mejor rendimiento en

la prediccion de estudiantes con desercion en cada una de los semestres analizados.

Figura 3-1 Metodologia para la aplicacion de las Técnica Multivariantes

Identificacion de
variables (factores)

Seleccion del
modelo

Recoleccion de los
datos

Validacion de
resultados del
modelo

Andlisis Exploratorio
y Grafico de los
Datos

Entrenamiento de la
Técnica
Multivariante

Deteccion de datos
Atipicos
multivariantes

Seleccion de
Grupos de Datos de
entrenamiento y
validacion
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3.1. Identificacion de las variables

Las variables que se identificaron y que fueron tomadas en cuenta para la investigacion se

clasificaron en cada uno de los factores individuales, académicos y socioecondémicos

3.1.1 Factores Individuales

Dentro los factores individuales que se pudieron identificar se encuentran la edad, el género

y el estado civil

Edad: La edad fue tomada como el nimero de afios entre la fecha de nacimiento del
estudiante y la fecha correspondiente al periodo de ingreso en el plan, dado que en la
universidad existen dos periodos regulares por afio: 01 y 03, para hacer el calculo de la
edad, el periodo 01 se tomé como fecha el 01 de febrero y para el periodo 03 el 01 de
agosto del aio correspondiente.

Género: Es una variable categoérica que toma dos posibles valores, Hombre y Mujer,
éstos fueron identificados dentro de los datos con un 0 para las mujeres y un 1 para los

hombres.

Estado Civil: Se tomd como el estado reportado por el estudiante al momento de ser
admitido a la universidad. A cada una de las categorias se le asigndé un valor

correspondiente el cual se ilustra en la tabla 3-1

Tabla 3-1 Categorias de la variable Estado Civil
- Ghrccoma _ aior

Casado 1

Soltero

Separado

Unioén Libre
Viudo

Divorciado
No definido

~N| O O B W N
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3.1.2 Factores Académicos

= Tipo de colegio: el tipo de colegio corresponde a la clasificaciébn dada por el ICFES a
las instituciones educativas en el periodo en que los estudiantes presentaron el examen
saber 112 Si el dato no estaba presente se tomé la uUltima clasificacién dada al colegio.
A cada una de las categorias se le asigné un valor

Tabla 3-2 Categorias de la variable tipo colegio

= CATEGORIA = VALOR

A+ 1
A
B

C
D

No definido

| O | WO N

= Rendimiento Académico: Para el rendimiento académico se tomdé el valor del

Promedio Aritmético Ponderado Acumulado (PAPA) que es la medida de rendimiento
académico utilizada por la universidad®. Dado que para el primer semestre los
estudiantes no tienen un valor de PAPA, esta variable fue considerada en el segundo y

tercer semestre.

= Puntaje Componente Matematicas: corresponde al puntaje obtenido por el estudiante

al momento de presentar el examen de admision a la universidad en el componente de
matematicas, el cual evalla los temas de Pensamiento numérico, Pensamiento espacial

y métrico, Pensamiento aleatorio y pensamiento Variacional*

2 Se puede ampliar la informacion en la pagina web http://www.mineducacion.gov.co/cvn/1665/w3-article-
343956.html

3 Para calcular el PAPA se multiplica cada calificacion definitiva por el nimero correspondiente de créditos de
la asignatura cursada y luego se suman todos los productos anteriores y el resultado se divide por la suma total
de créditos cursados.

4 Extraido de http://admisiones.unal.edu.co/pregrado/panel-2-informacion-sobre-las-
pruebas/prueba-de-admision/


http://www.mineducacion.gov.co/cvn/1665/w3-article-343956.html
http://www.mineducacion.gov.co/cvn/1665/w3-article-343956.html
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= Puntaje Componente de Ciencias Naturales: corresponde al puntaje obtenido por el
estudiante al momento de presentar el examen de admisién a la universidad en el
componente de ciencias naturales, el cual evalla los temas de Fisica, Quimica y

Biologia.

= Puntaje Componente de Ciencias Sociales: corresponde al puntaje obtenido por el

estudiante al momento de presentar el examen de admisién a la universidad en el
componente de ciencias naturales, el cual evalia los temas de Historia, Geografia y

Filosofia.

= Puntaje Componente de Andlisis Textual corresponde al puntaje obtenido por el

estudiante al momento de presentar el examen de admisién a la universidad en el

componente de Andlisis textual.

= Puntaje Componente de Andlisis de Imagen corresponde al puntaje obtenido por el

estudiante al momento de presentar el examen de admision a la universidad en el

componente de Andlisis de imagen.

= Nivela Matematicas Basicas: Corresponde a la informacién de si el estudiante quedo

clasificado 0 no para nivelar matematicas basicas segun los resultados obtenidos en el

examen de admision.

= Nivela Lectoescritura: Corresponde a la informaciéon de si el estudiante quedo

clasificado o no Lectoescritura segun los resultados obtenidos en el examen de

admision.

= Resultado en Mateméaticas Basicas: Corresponde a la informacion si el estudiante

aprueba o no el curso de Matematicas Basicas. Se le asignara un 1 para los que la

perdieron y un 0 a los que la aprobaron.

= Resultado Lectoescritura: Corresponde si el estudiante aprueba o no el curso de

Lectoescritura. Se le asignara un 1 para los que la perdieron y un 0 a los que la

aprobaron.
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= Asignaturas no_aprobadas: corresponde al nimero de asighaturas no aprobadas

durante el semestre inmediatamente anterior, se incluird esta variable a partir del
segundo semestre.

= |ndicador de Eficiencia: a partir del segundo semestre se va a utilizar un indicador de

eficiencia calculado como la razén entre el promedio de nimero de créditos aprobados

por periodo (CAP) dividido en promedio de créditos que debe matricular (CRP), es decir:

CREDITOS APROBADOS
CAP = (2-34)
NUMERO DE MATRICULAS

CREDITOS REQUERIDOS PLAN
CRP = < (2-35)

NUMERO DE PERIODOS PLAN

CAP

EFICIENCIA = (2-36)

El valor de CRP es una constante para los estudiantes de un mismo plan de estudio, el

valor del CAP varia segun el rendimiento del estudiante en los periodos matriculados.

3.1.3 Factores Socioecondmicos

Para los factores socioecondémicos se tomé la informacién suministrada por los estudiantes
la cual es usada para calcular el valor de matricula dentro de la Universidad, las variables

que se consideraron fueron las siguientes:

= Valor de la pension mensual: corresponde al valor de la pensién mensual pagada

durante el ultimo afio de secundaria, expresado como un mdultiplo del salario minimo
legal mensual vigente (SMLV) del afio respectivo, los puntajes son asignados segun la
tabla 3-3°

5 Extraido de http://www.legal.unal.edu.co/sisjurun/normas/Normal.jsp?i=34298
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Tabla 3-3 Célculo del Puntaje asignado para el Valor de la pensiéon

Valor de la pension en

multiplos de salarios minimos PUNTAJE
mensuales (VP)

de 0a0.03 500 x VP

mayor de 0.03 a 0.10 15+ 300 x (VP- 0.03)
mayor de 0.10 a 0.20 36+ 240 x (VP- 0.10)
mayor de 0.20 a 0.30 69+ 100 x (VP- 0.20)
mayor de 0.30 a 0.50 70 + 80 x (VP- 0.30)
mas de 0.50 86 + 50 x (VP- 0.50)
no informa 100

= Estrato: Corresponde al estrato del lugar de residencia del responsable de la
manutencién del estudiante

Tabla 3-4 Categorias de la variable estrato

ESTRATO PUNTAJE

1 0
2 13
3 30
4 55
5 80
6 100

7 (NO INFORMA) 100

= Ingresos (A3): De acuerdo con los ingresos familiares mensuales hasta un méaximo de
100 puntos, segun la expresion: A3 = 9XING donde ING son los ingresos mensuales
expresados como un multiplo del salario minimo legal mensual vigente en el afio
respectivo.

= Caracter del colegio (B1): indica el tipo de colegio en el que el estudiante termino sus
estudios de secundaria
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Tabla 3-5 Categorias de la variable caracter del Colegio
CARACTER DEL

COLEGIO PUNTAJE
Plantel Oficial 0
Plantel Privado 1

= Lugar de Residencia (B2): corresponde al lugar de residencia de los padres o

responsables de la manutencién del estudiante

Tabla 3-6 Categorias de la variable Lugar de Residencia
Fuera del perimetro urbano 0.80
Dentro del perimetro urbano 1

= Propiedad de la vivienda (B3): Corresponde al estado de propiedad de la vivienda donde

habitan los responsables de la manutencién del estudiante.

Tabla 3-7 Categorias de la variable Propiedad de la Vivienda
PROPIEDAD DE LA

VIVIENDA FRINIAIS
Sin propiedad raiz 0.9
Pagando crédito Hipoteca 0.95
Vivienda propia 1

= Numero de hijos dependientes (B4): corresponde al nimero de hijos menores de 18

afos o estudiantes regulares que dependen econémicamente de los responsables de

la manutencién del estudiante.

Tabla 3-8 Categorias de la variable Nimero de Hijos

NUMERO DE HIJOS DEPENDIENTES PUNTAJE
DEL INGRESO FAMILIAR

Siete 0 méas 0.8

Cinco o Seis 0.85

Tres o Cuatro 0.90

Uno o Dos 1

No informa 1
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3.1.4 Variable Respuesta

La variable respuesta corresponde a si el estudiante presentd o no desercion en el periodo
analizado, en caso de que no haya tenido desercion, se le asigné un valor de 0 y en caso
contrario un valor de 1.

3.2 Seleccidn de los individuos

La investigacion se basé en la informacién recolectada de 18150 estudiantes que fueron
admitidos y se matricularon en la universidad nacional de Colombia Sede Medellin desde
el periodo 2009-01 hasta el periodo 2016-01°. Se hizo la identificacién de cuéales de ellos

salian en cada uno de los tres periodos analizados.

Con el fin de presentar una aproximacion al nivel de desercion por bajo rendimiento
académico’ que se presenta en cada uno de los programas durante en el primer, segundo
y tercer semestre matriculado, se ilustra en las figuras 3-1 a 3-5 el porcentaje de desercién
para cada una de las Facultades de la Universidad y en la figura 3-6 un comparativo de la

desercién acumulada para los tres primeros semestres de cada Facultad y Sede.

Comparando los planes de la Facultad de Arquitectura que se ilustran en la figura 3-2, se
observa que el porcentaje de desercién® en el programa de construcciéon estd muy por
encima de la desercién en arquitectura y artes plasticas, adicionalmente, no se presenta
desercion para el programa de Artes Plasticas entre el segundo y tercer semestre, y éste
junto con Arquitectura son los que presentan menor porcentaje de desercion en la

Universidad para los tres semestres analizados.

Figura 3-2 Desercion acumulada de los planes de la Facultad de Arquitectura

6 En la ANEXO A se encuentra un resumen de los datos por plan de estudios y Facultad que serén
considerados.

7 Corresponde a los estudiantes cuyo PAPA es menor a 3.0 y los estudiantes cuyo cupo de créditos
no es suficiente para cursar los créditos pendientes de aprobacion

8 Los datos presentados son en proporcion al nimero de estudiantes de cada uno de los
programas
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DESERCION ACUMULADA PLANES FACULTAD DE
ARQUITECTURA

20,00%
18,00%
16,00%
14,00%
12,00%
10,00%
8,00%
6,00%
4,00%
2,00%

0,00%
% DESERCION ACUMULADO % DESERCION ACUMULADO % DESERCION ACUMULADO
SEMESTRE 1 SEMESTRE 2 SEMESTRE 3

=@=ARQUITECTURA  ==@==ARTES PLASTICAS CONSTRUCCION

En la Figura 3-3 se presenta la desercion acumulada por semestre para los programas de
la Facultad de Ciencias, alli se observa que el programa de Matematicas es el que presenta
un mayor porcentaje de desercion (45.89%). La desercion en el segundo semestre es muy
similar entre los planes de Ingenieria fisica (31.63%) y estadistica (31.33%), pero para el
tercer semestre la desercion en Estadistica es mayor. Ingenieria Bioldgica es el plan que

presenta un menor porcentaje de desercion en los tres semestres analizados.

Figura 3-3 Desercion acumulada de los planes de la Facultad de Ciencias

DESERCION ACUMULADA PLANES FACULTAD DE CIENCIAS

50,00%
45,00% —

40,00%
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10,00%

5,00%
0,00%

% DESERCION ACUMULADO % DESERCION ACUMULADO % DESERCION ACUMULADO
SEMESTRE 1 SEMESTRE 2 SEMESTRE 3

«=@==ESTADISTICA  ==@==|NG. BIOLOGICA ING. FISICA ~ ==@==MATEMATICAS
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En los planes de la Facultad de Ciencias Agrarias Figura 3-4, la desercion acumulada para
el programa de Zootecnia es uno de los programas que presenta mayor porcentaje de
desercion en la Sede durante los tres periodos analizados. En esta Facultad, la desercién
estd por encima del promedio de la Sede para todos los programas, siendo Ingenieria

Forestal el que presenta una menor desercion.

Figura 3-4 Desercion acumulada de los planes de la Facultad de Ciencias Agrarias
DESERCION ACUMULADA PLANES FACULTAD DE CIENCIAS
AGRARIAS

60,00%

50,00% =0

40,00% /

30,00%

20,00%
10,00%
0,00%

% DESERCION ACUMULADO % DESERCION ACUMULADO % DESERCION ACUMULADO
SEMESTRE 1 SEMESTRE 2 SEMESTRE 3
=@=—|NG. AGRICOLA  =@=ING. AGRONOMICA ING. FORESTAL ~ ==@==70O0TECNIA

La desercion para el programa de Ciencia Politica (figura 3-5), es menor respecto a los
programas de Economia e Historia, siendo éste ultimo el que presenta un mayor porcentaje

de desercion.
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Figura 3-5 Desercion acumulada de los planes de la Facultad de Ciencias Humanas y
Econdmicas

DESERCION ACUMULADA PLANES FACULTAD DE CIENCIAS
HUMANAS Y ECONOMICAS
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«=@==CIENCIA POLITICA ~ ==@=ECONOMIA  ==@==HISTORIA

Para los programas de la Facultad de Minas, se observa en la figura 3-6 que el programa
de Ingenieria de Control es el que mayor desercion presenta en el semestre 1. Pero para
el segundo y tercer semestre la desercion del programa de Ingenieria de Sistemas e
Informética es mucho mayor que los demés programas de la Facultad. El programa que
presenta una menor desercion en los tres semestres analizados es el programa de

Ingenieria Civil.

Figura 3-6 Desercion acumulada de los planes de la Facultad de Minas

DESERCION ACUMULADA PLANES FACULTAD DE

50,00% MINAS
—®
40,00%
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—
30,00% s
—0
20,00% == —e
0,00%
% DESERCION ACUMULADO % DESERCION ACUMULADO % DESERCION ACUMULADO
SEMESTRE 1 SEMESTRE 2 SEMESTRE 3
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8= NG. DE CONTROL 8= [NG. DE MINAS Y METALURGIA ING. DE PETROLEOS

e=@== NG. DE SISTEMAS E INFORMATICA ~ em@um= ING. ELECTRICA e=@==NG. GEOLOGICA
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Figura 3-7 Desercion acumulada por Facultad y Sede

DESERCION ACUMULADA POR FACULTAD Y SEDE
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FAC. DE CIENCIAS AGRARIAS e FAC. DE CIENCIAS HUMANAS Y ECONOMICAS
= FAC. DE MINAS Total Sede

3.3 Andlisis Exploratorio y grafico de los datos

A continuacion, se presentan algunos analisis descriptivos para las variables consideradas,
los cuales seran presentados discriminados en cada una de las Facultades.

3.3.1 Componentes del examen

En la tabla 3-9 y en la figura 3.7 se presentan los puntajes promedios por Facultad y por
Sede, en ésta se observa que en promedio los puntajes obtenidos por la Facultad de
Ciencias Agrarias, son menores en todos los componentes en comparacion con las demas
Facultades, para las componentes de matematicas y Ciencias, la Facultad de Minas es la
que presenta mayor puntaje promedio. Para los otros tres componentes la Facultad que
tiene los mejores puntajes es la Facultad de Arquitectura. Las Facultades de Minas y
Arquitectura presentan puntajes en todos los componentes por encima del promedio de la
Sede, para la Facultad de Ciencias Agrarias los puntajes estan por debajo en todos los
componentes.
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Tabla 3-9 Puntaje promedio por Facultad de cada componente del examen

FACULTAD P_MAT P_CIEN P_SOC P_TEXT P_IMAGEN
ARQUITECTURA 11.01 10.82 11.00 11.07 11.32
CIENCIAS 10.95 10.76 10.71 10.77 10.66
CIENCIAS AGRARIAS 10.48 10.45 10.53 10.60 10.47
CIENCIAS HUMANAS Y ECONOMICAS 10.60 10.50 10.96 10.96 10.50
MINAS 11.22 10.97 10.90 10.98 10.98

TOTAL SEDE

Los resultados para estas variables coinciden con los resultados obtenidos en la desercion
por Facultad y por Sede (figura 3.8) en la que se evidencio que la Facultad de Ciencias
Agrarias es la que presentan un mayor porcentaje de desercion.

Figura 3-8 Puntaje promedio por Facultad de cada componente del examen

PUNTAJES PROMEDIOS DE COMPONENTES

11,50
11,00
N II I II II II II I II I II
10,00
P_MAT P_CIEN P_SOC P_TEXT P_IMAGEN
B ARQUITECTURA B CIENCIAS
CIENCIAS AGRARIAS B CIENCIAS HUMANAS Y ECONOMICAS
B MINAS TOTAL SEDE

3.3.2 Desercion por Género

En la tabla 3.10. se presenta la comparacién de la desercion acumulada por género para
cada una de las Facultades y por sede donde se evidencia que la desercidon es mayor para
los hombres en todas las Facultades. En relacion al total de desercion en los tres periodos
para cada género (figura 3-9), la desercion acumulada para los hombres es de 33.3% en
comparacion a un 22.5% para las mujeres. La Facultad de Ciencias Agrarias y la Facultad
de Ciencias son las que mayor desercion presentan para ambos géneros.
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Tabla 3-10 Desercion por género y periodo

MUJERES HOMBRES
FACULTAD
P1
ARQUITECTURA 483 30 8 5 838 94 34 14
CIENCIAS 1037 168 71 36 1692 439 147 65
CIENCIAS AGRARIAS 1148 219 | 104 41 1669 508 196 69
CIENCIAS HUMANAS Y
ECONOMICAS 625 57 19 17 999 142 60 36
MINAS 2451 303 | 165 51 7208 1500 593 240

TOTAL SEDE 777 367 2683 1030 | 424

Figura 3-9 Desercion acumulada por género para los primeros tres periodos
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3.3.3 Desercion por estrato

Aproximadamente el 85% de los datos de estudiantes analizados, corresponden a
estudiantes de estratos 1, 2y 3. En la tabla 3-11 se presenta el porcentaje de desercion por
estrato respecto al nimero de estudiantes del mismo estrato. En ésta se observa que el
estrato 0 en la Facultad de Ciencias Humanas y econémicas y el estrato 3 en la Facultad
de Ciencias Agrarias son los que presentas un mayor porcentaje de desercion 100% y
41.3% respectivamente. En la Figura 3-10 se observa que el porcentaje de desercion
disminuye en forma inversa al estrato, es decir a estratos altos hay un menor porcentaje de

desercion.
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Tabla 3-11 Porcentaje de desercién por estrato

TOTAL

FACULTAD FACULTAD
ARQUITECTURA 0.0% |17.0% | 19.8% | 11.4% | 8.4% | 14.3% | 0.0% | 0.0% 14.0%
CIENCIAS 60.0% | 34.7% | 34.8% | 35.4% | 30.0% | 17.2% | 21.4% | 25.6% 33.9%

CIENCIAS AGRARIAS 30.0% | 41.1% | 40.2% | 41.3% | 38.9% | 27.3% | 25.0% | 66.7% 40.4%

CIENCIAS HUMANAS 100.0% | 20.9% | 21.0% | 21.4% | 16.7% | 11.1% | 0.0% | 16.7% 20.4%
Y ECONOMICAS

MINAS 42.1% | 34.2% | 32.6% | 28.5% | 21.9% | 19.8% | 9.4% | 18.1% | 29.5%
TR SR 33.5% 32.4% 29.4% 19.1% 9.9% 29.9%

Figura 3-10 Desercion Acumulada al tercer periodo por Estrato

DESERCION ACUMULADA POR ESTRATO

7 24,60%

6 9,90%

5 19,10%

4 23,40%

3 29,40%
32,40%

1 33,50%

N

0 42,90%

3.3.4 Desercion por tipo de Colegio

Para los datos analizados, el 55.7% corresponden a colegios publicos. De los estudiantes
de la Sede que pertenecen a este tipo de colegios el 33.8% presentan desercion, en
comparacion a la presentada en los colegios privados que corresponde al 25.06%. como
se ilustra en la figura 3.11. En todas las Facultades el porcentaje de desercion fue menor
para los estudiantes provenientes de un colegio privado.



Metodologia y Analisis de Datos 37

Figura 3-11 Desercion por tipo de colegio
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3.3.5 Clasificacién del Colegio

En la figura 3-12, se observa que la Facultad de Arquitectura y la Facultad de Minas son las
Facultades que en proporcion a su niumero de estudiantes tienen el mayor porcentaje de
estudiantes provenientes de colegios con clasificacion A+ y A , seguido por Ciencias,
Ciencias Humanas y Economicas y por ultimo Ciencias Agrarias.

Figura 3-12 Distribucién de la Clasificacion del colegio por Facultad
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La desercion para los estudiantes que se graduaron de colegios con clasificacion A+y A es
menor para 4 de las 5 Facultades como se ilustra en la figura 3-13. Para la Facultad de
Ciencias Humanas y Econdmicas, la desercién en los colegios con clasificacion B es menor
gue la de los colegios con clasificacion A.

Figura 3-13 Desercion segun la clasificacion del colegio por Facultad
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3.3.6 Clasificacion por edad

Aproximadamente el 40% de los admitidos que ingresan a la Sede tiene 17 afios, el 79%
ingresan con edades entre los 16 y 19 afios. Pero en proporcion a las personas de la misma
edad, la mayor desercion se presenta con los estudiantes que ingresan con edades
superiores a los 19 afios. En la figura 3-14 se presenta la distribucion del nimero de
admitidos segun la edad de ingreso

Figura 3-14 Admitidos por edad de ingreso.
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3.3.7 Tipo de vivienda

Para la variable tipo de vivienda, se observa que el 73% de los estudiantes residen en una
vivienda propia, 19% no poseen una propiedad y el 8% tienen hipoteca. En proporcion al
namero de estudiantes que se encuentran en cada una de las tres categorias no se observa
una diferencia significativa entre las facultades. En todas, la menor proporcion de desercion
por categoria esta en los estudiantes que poseen hipoteca, como se ilustra en la figura 3-
15.

Figura 3-15 Desercion segun tipo de vivienda
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3.3.8 Lugar de Residencia

Aproximadamente el 60% de los admitidos provienen de lugares dentro del perimetro
urbano (Area Metropolitana). De los estudiantes que presentan desercion, un 62% residen
dentro perimetro urbano y un 38% en lugares fuera del perimetro urbano. En la figura 3-16
se presenta la distribucién del porcentaje de desercion segun el nimero de admitidos de
cada categoria.
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Figura 3-16 Porcentaje de Desercion segun lugar de residencia
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3.4 Medidas de tendencia central y dispersion

En la tabla 3-12 se resumen las medidas de centralidad y variabilidad para las variables
cuantitativas, mediante los valores del coeficiente de variacion se puede inferir que la que
mayor dispersion la presenta el valor de la pension (VRPE) seguido por la variable ingresos
(INGR). El valor de la asimetria para las variables de los componentes del examen es muy
cercano a 0, por lo que se podria decir que estadisticamente estas variables son simétricas.
Para la variable edad e ingresos, se observa una asimetria positiva, por lo que se podria

afirmar que hay mas estudiantes con edades por debajo de la media (18.4)

Tabla 3-12. Medidas de tendencia Central

VARIABLE MEDIA MEDIANA DESV. EST

ASIMETRIA CURTOSIS

MATEMATICAS 10.99

CIENCIAS 10.80
SOCIALES 10.83
TEXTUAL 10.89
IMAGEN 10.83
VRPE 35.53
INGR 33.69

EDAD 18.40

10.92
10.75
10.82
10.91
10.76
17.90
23.02
17.00

0.94
0.88
0.83
0.87
0.94
31.37
27.88
2.94

dispersion
COEF. DE

MEDA '\ ariACION
0.56 0.09
0.55 0.08
0.52 0.08
0.58 0.08
0.60 0.09
14.40 0.88
13.72 0.83
1.00 0.16

0.69
0.34
0.21
0.35
0.47
0.56
1.18
2.98

5.05
3.82
3.47
3.80
3.72
1.75
3.30
17.39
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En la figura 3-17 se presenta la matriz de gréficos de dispersion para las variables
cuantitativas, en éste se observa que aparentemente existe independencia lineal entre las
variables

Figura 3-17 Gréfico de dispersion para las variables cuantitativa
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Para determinar si las variables cuantitativas son linealmente dependientes se calculé el
determinante de la matriz de correlacion la cual se presenta en la tabla 13, dando como
resultado un valor 0.4794, con lo que se verific6 que no se presenta dependencia lineal
entre las variables.

Tabla 3-13 Matriz de correlacion
VARIABLE MATEMATICAS ~ CIENCIAS SOCIALES TEXTUAL  IMAGEN
MATEMATICAS
CIENCIAS
SOCIALES

TEXTUAL
IMAGEN
VRPE
INGR
EDAD

En la figura 3.18 se presenta el diagrama de cajas para las variables cuantitativas, en éste
se observa que el valor de la pensién es el que presenta mayor variabilidad, en la variable
edad el valor de la mediana estAd muy cerca al primer cuartil, lo que quiere decir que los
datos estdn muy concentrados en un valor, esto también se identifica en el histograma de
esta variable presentado en la figura 3-16. Se presentan valores atipicos en todas las
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variables, a excepcion de la variable valor de la pension. La variabilidad de los datos de los
componentes del examen de admision (matematicas, ciencias, sociales, textual e imagen)
es muy similar.

Figura 3-18 Diagrama de cajas variables cuantitativas
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4 Aplicacién de las técnicas multivariantes

Dada las diferencias entre las cifras de deserciéon de las Facultades, analizadas en el
capitulo anterior y en particular para las cifras de la Facultad de Ciencias Agrarias y
Arquitectura que son las que presentan un mayor y menor porcentaje de desercion
respectivamente®, se identifico la necesidad de generar modelos con las técnicas
multivariantes desagregados por Facultad, lo que implicé pasar de 4 modelos que eran los
que se habia proyectado inicialmente a hacer la identificaciéon de 20 modelos'®, con el fin
de buscar disminuir el error y que los grupos de datos fueran mas homogéneos.
Adicionalmente, la exigencia de las asignaturas que cursan los estudiantes en sus primeros
semestres es muy similar entre los programas que hacen parte de una misma Facultad,
pero pueden ser diferentes de una Facultad a otra.

La aplicacion de cada una de las técnicas multivariantes se hizo mediante la utilizacién del
software Matlab. A través de este software se hizo la identificacion de los datos atipicos
aplicando el procedimiento descrito en el capitulo 2.3. los cuéles fueron retirados de los
datos a utilizar, luego se hizo la estandarizacion de las variables cuantitativas y con los
datos estandarizados, se hizo el entrenamiento clasificado los individuos en dos categorias.
Para la construccion del modelo se seleccionaron grupos de datos de entrenamiento y
validacién aleatorios y se calculé para cada uno de ellos la matriz de confusién y el valor de
especificidad y Sensibilidad, para luego seleccionar el modelo que obtuviera un mayor valor
de sensibilidad. Los modelos entrenados en Matlab permiten identificar si una nueva
observacion pertenece a una de las dos categorias.

4.1 Magquina Vector Soporte

Para la aplicacién de la técnica maquina Vector Soporte se utilizaron el 25% de los datos
para validacion y el 75% como entrenamiento, se realizé la aplicacion de la técnica
utilizando 4 tipos de Kernel: Lineal, cuadratico, cubico y Gaussiano. Inicialmente se hizo la
separacion de los datos en cada una de las Facultades y se entren6 el modelo con cada
uno de los Kernel, se hizo una exploracion inicial para determinar cuél Kernel utilizar,

9 La proporcion de desercion se da en términos del nimero de estudiantes que posee la Facultad y
gue fueron objeto de analisis.
10 Se realiz6 el entrenamiento de los modelos con las 4 técnicas multivariantes para las 5 Facultades
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mediante el entrenamiento de 50 grupos con datos de entrenamiento y validacién aleatorios
y con diferentes parametros para cada Kernel, con los resultados obtenidos se determind
cudles eran los dos mejores y con éstos se generaron los escenarios, para buscar el Kernel
con el cual se obtuviera un mayor valor de sensibilidad y menor error.

4.1.1 Estimacion del modelo para predecir la desercion en el
primer semestre

En la tabla 4-1 se resumen los resultados obtenidos para los grupos de datos que se
entrenaron con cada uno de los Kernel, para la Facultad de Arquitectura, los Kernel que
presentaron un mayor valor de sensibilidad fueron el cubico y el Gaussiano, siendo éste
altimo el que present6 menor tasa de error.

A partir de los resultados obtenidos con los Kernel utilizados, para las demas Facultades
solo se hizo la validacién con los Kernel cubico y gaussiano, ya que fueron los que mayor
sensibilidad presentaron y con éstos se realizo el entrenamiento de los grupos de datos
aleatorios, seleccionando el grupo que presentd un mayor porcentaje de sensibilidad y
menor tasa de error.

Tabla 4-1 Resultados para SVM Facultad de Arquitectura

GRUPOS GRUPO MATRIZDE  ESPECI- SENSIBI- TASA DE
KERNEL  enTRENADOS seLEccionapo  ACIERTOS  conrusion  FICIDAD  LIDAD  ERROR
LINEAL 50 1 85450  [27524:247] 9197%  2258%  14,55%

CUADRATICO 50 6 87,27%  [28019;238]  93,65%  2581%  12,73%
cUBICO 1200 425 83,64%  [263361813] 87,96%  4194%  16,36%

GAUSSIANO 1230 622 85,45% [27029;1912] 90,30%  38,71% 14,55%

Para la Facultad de Ciencias, el Kernel que presenté una menor tasa de error y un mayor
valor de Sensibilidad fue el Gaussiano, como se ilustra en la tabla 4-2.

Tabla 4-2 Resultados para SVM Facultad de Ciencias

GRUPOS GRUPO MATRIZDE  ESPECI- SENSI- TASA DE
KERNEL  enTRENADOS seLEccionADO ACIERTOS  cOoNFUSION  FICIDAD BILIDAD  ERROR
cUBICO 625 48 6540%  [403 128108 43] 758%% 28.48%  34,60%

GAUSSIANO 1000 479 7300%  [44387:9161] 8358% 40,13%  26,10%

Para la Facultad de Ciencias Agrarias, el Kernel que mejor predijo la posibilidad de
desercion para el primer semestre fue el cubico con una sensibilidad del 38.46% en
comparacion del 34.81% del modelo entrenado con el Kernel Gaussiano, pero el cubico
posee una mayor tasa de error y dado que la diferencia en la tasa de error entre los dos
Kernel es significativa, se eligi6 como mejor Kernel el Gaussiano.
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Tabla 4-3 Resultados para SVM Facultad de Ciencias Agrarias

GRUPOS GRUPO MATRIZDE ESPECI- SENSI- TASA DE
KERNEL  eNTRENADOS SELECCIONADO ACIERTOS  -oNFUSION  FICIDAD BILIDAD  ERROR
cUBICO 400 4 6349%  [37714511270] 72,22%  38,46%  36,51%

GAUSSIANO 800 499 68,750%  [421102:11863] 80,50%  34,81%  31,25%

Para la Facultad de Ciencias Humanas y Econdmicas, el Kernel que mejor predice la
posibilidad de desercion para el primer semestre es el Cubico con una sensibilidad del
38.78% y un error del 22.26%, pero al igual que para la Facultad de Ciencias Agrarias, el
Cubico presenta una mayor tasa de error.

Tabla 4-4 Resultados para SVM Facultad de Ciencias Humanas y Econémicas

GRUPOS GRUPO MATRIZ DE ESPECI-  SENSI- TASA DE
RERNEL ENTRENADOS  SELECCIONADO ACIERTOS CONFUSION  FICIDAD BILIDAD ERROR
cuBicO 400 196 77,34% [29562;30 19] 82,63% 38,78% 22,66%
GAUSSIANO 800 497 83,74% [32135;3119] 90,17% 38,00% 16,26%

Dada la cantidad de datos que se tienen para la Facultad de Minas solo se verific con el
modelo Gaussiano, en vista de que este fue el Kernel que tuvo una mejor relacion entre los
valores de sensibilidad y tasa de error, con este Kernel la tasa de Sensibilidad para la
facultad de Minas fue del 25.78%

Tabla 4-5 Resultados de SVM para la Facultad de Minas

GRUPOS GRUPO MATRIZ DE ESPECI- SENSIBI- TASA DE

KERNEL ACIERTOS

ENTRENADOS SELECCIONADO CONFUSION FICIDAD LIDAD ERROR

GAUSSIANO 200 57 75.43% [1705 259;334 116] 86.81% 25.78% 24.57%

4.1.2 Estimacion modelo para desercién en el segundo semestre

Para la estimacién de la probabilidad de desercién en el segundo semestre, se tomo la
informacion correspondiente a estudiantes que no salieron en el primer semestre y se
adiciond la informacién de las variables eficiencia, PAPA 'y nUmero de asignaturas perdidas.
Antes de hacer el entrenamiento de los modelos, se siguié el mismo procedimiento que en
el primer semestre, es decir, se retiraron los datos atipicos y se hizo la estandarizacion de
las variables con los datos restantes.

En los resultados obtenidos con los datos del primer semestre, se pudo verificar que el
Kernel Gaussiano fue el que tuvo un mejor desempefio (tomando en cuenta los valores de
sensibilidad y tasa de error) es por esto que para el segundo y tercer semestre se utilizd
este Kernel para realizar el entrenamiento del modelo de SVM.
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En la tabla 4-6 se presentan los resultados obtenidos para el grupo de datos seleccionado
de cada Facultad que obtuvieron el mayor resultado de Sensibilidad, con una menor tasa
de error.

Tabla 4-6 Resultados de SVM para el segundo semestre Kernel Gaussiano
GRUPO

GRUPOS ACIERT MATRIZ DE ESPECI- SENSIBI TASA DE

FACULTAD ENTRENADOS SE,L-ESS'O 0s CONFUSION  FICIDAD  LIDAD  ERROR
ARQUITECTURA 800 752 98,14% [260 2;3 4] 99,24%  57,14%  1,86%
CIENCIAS 800 293 84,58%  [35341;2720]  89,59%  42,55%  15,42%
CIENCIAS . . . . .
AGRARIAS 800 379 82,73%  [36045;3628]  88,89%  43,75%  17,27%
CIENCIAS
HUMANAS Y 800 506 92,90%  [27914;89]  9522%  52,94%  7,10%
ECONOMICAS
MINAS 230 19 85,36% [1425163;9262] 89,74%  40,26%  14,64%

Con los resultados obtenidos se observa que con las variables que se incluyeron, hay una
mejora considerable en los valores de sensibilidad de cada de los modelos de SVM
utilizados para cada Facultad, en comparacion a los resultados obtenidos con los datos del
primer periodo.

4.1.3 Estimacion modelo para desercién en el tercer semestre

Para la estimacion de la desercion en el tercer semestre, se tomaron las mismas variables
gue el segundo semestre y se siguio el mismo procedimiento, haciendo el calculo para cada
Facultad, en la tabla 4-7 se encuentran los resultados obtenidos. Para este semestre los
datos correspondientes a estudiantes que presentaron desercion ya han disminuido, y por
esto los valores de la matriz de confusion son bajos y la mayoria de los datos corresponden
a estudiantes que no presentan desercion.

Tabla 4-7 Resultados de SVM para el tercer semestre Kernel Gaussiano

FaeLlAl SR ees SREAdGe FCERES  SEHEES SR Imie e
ARQUITECTURA 800 669 99,60% [2480:12]  100,00% 66,67%  0,40%
CIENCIAS 800 577 9321%  [33615:107]  9573%  41,18%  6,79%
CIENCIAS AGRARIAS 800 797 91,28%  [32620;129]  9422%  42,86%  872%
C'EYNECC“;?\IB[:A'\I"&':AS 800 140 94,37% [26311;55]  9599%  50,00%  5,63%
MINAS 200 12 93,93%  [143556;3819] 96,24%  33,33%  6,07%
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4.2 KNN

Al igual que para SVM, para KNN se dejo el 25% de los datos para validacion y el restante

para entrenamiento. Para cada Facultad y semestre se entrenaron 1000 grupos de datos
de entrenamiento y validacion aleatorios. Se realiz6 una exploracion inicial a partir de

diferentes medidas de distancia, identificando cual es la que mejor resultados de

clasificacion obtenia.

En la tabla 4-8 se encuentra el resumen de los resultados obtenidos para cada una de las
Facultades, con el grupo de datos que obtuvo un mayor porcentaje de sensibilidad y

especificidad.

Tabla 4-8 Resultados para KNN primer semestre

GRUPOS
GRUPO MATRIZ DE ESPECI- SENSIBI TASA DE
FACUETAD g SELECCIONADO  ACIERTOS CONFUSION FICIDAD LIDAD  ERROR
ARQUITECTURA 1000 86 88,89% [26117;17 1] 93,88%  39,29%  11,11%
CIENCIAS 1000 361 73,17% (388 87;78 62] 81,68%  44,29%  26,83%
CIENCIAS AGRARIAS 1000 422 66,16% [363 123;98 69] 7469%  41,32%  33,84%
CIENCIAS HUMANAS . _ . . .
Y ECONOMICAS 1000 260 84,88% (304 30;27 16] 91,02%  37,21%  15,12%
MINAS 1000 540 73,70% [1511 293;288 117] 83,76%  28,89%  26,30%
Para el segundo semestre la prediccion de los estudiantes con desercion disminuyo en 3
de las 5 Facultades (tabla 4-9), respecto a los resultados obtenidos en el primer semestre,
pero hubo una disminucién considerable en la tasa de error, lo que implica que la prediccion
del estudiante que no presentarian desercion aumento.
Tabla 4-9 Resultados KNN segundo semestre
GRUPOS GRUPO MATRIZDE  ESPECI- SENSIBILI TASA DE
FACULTAD ENTRENADOS SELECCIONADO AC'ERTOS  conpysion  Ficipap DAD ERROR
ARQUITECTURA 1000 110 96,28% [256 5;5 3] 98,08%  37,50% 3,72%
CIENCIAS 1000 817 84,13%  [35143;2720]  89,09%  42,55% 15,87%
CIENCIAS AGRARIAS 1000 516 82,52%  [36144;3826]  89,14%  40,63% 17,48%
CIENCIAS HUMANAS . . . . .
Y ECONOMICAS 1000 811 92,26% [27913;117]  9555%  38,89% 7,74%
MINAS 1000 810 86,97%  [1460128;9955] 91,94%  3571% 13,03%

En la tabla 4-10 se presentan los resultados obtenidos para los datos del tercer semestre,
los valores de Sensibilidad respecto a los del segundo semestre aumentaron para las
Facultades de Arquitectura y Ciencias Humanas y Econémicas, pero disminuyeron en las

demas facultades.
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Tabla 4-10 Resultados KNN tercer semestre

howTD SRS SRR scimios  MAREDS  ESRSCE SNSRIl TAE
ARQUITECTURA 1000 29 98,01% [244 4;1 2] 98,39% 66,67% 1,99%
CIENCIAS 1000 800 94,29% [341 10;11 6] 97,15% 35,29% 5,71%
CIENCIAS AGRARIAS 1000 529 92,10% [331 15;14 7] 95,66% 33,33% 7,90%
CIEYNECég?\l:LI:AI\I/I&’:AS 1000 311 94,37% [264 10;6 4] 96,35% 40,00% 5,63%
MINAS 1000 799 93,67% [1437 54;44 13] 96,38% 22,81% 6,33%

4.3 Analisis Discriminante

Para el entrenamiento de los modelos de AD el Matlab dispone de dos metodologias, el AD
lineal y AD cuadrético, siendo este Ultimo con el que se obtuvo los mayores resultados de
sensibilidad en la clasificaciéon de los grupos de datos y el que se utilizé en en el
entrenamiento en los tres semestres

Los resultados del primer semestre se encuentran en la tabla 4-11, alli se observa que para
la Facultad de Ciencias, obtuvo el valor de sensibilidad mas alto, pero de igual forma con la
tasa de error mayor.

Tabla 4-11 Resultados AD primer semestre

GRUPOS GRUPO MATRIZ DE ESPECIFI SENSIBI TASA DE
HASUIEAD ENTRENADOS SELECCIONADO AElERIERE CONFUSION CIDAD LIDAD ERROR
ARQUITECTURA 1000 156 78,76% [229 48;17 12] 82,67%  41,38%  21,24%
CIENCIAS 1000 418 68,46% [358117;7763]  7537%  4500%  31,54%
CIENCIAS AGRARIAS 1000 20 73,35% [43057;11749]  88,30%  29,52%  26,65%
CIENCIAS HUMANAS 5 _ . . .
Y ECONOMICAS 1000 277 80,90% [291 43;29 14] 87,13%  32,56%  19,10%
MINAS 1000 424 74,74% [1511293;265140]  83,76%  34,57%  25,26%
Para el Segundo semestre (tabla 4-12), EI AD no es adecuado para la prediccion de
desercion con los datos de la Facultad de Arquitectura y la Facultad de Ciencias Humanas
y Econdmicas, en lo que obtuvo una Sensibilidad de 0%, y una especificidad del 100%, es
decir el algoritmo clasifico a todos los grupos de validacion sin desercién. Par la demas
Facultades obtuvo unos valores de sensibilidad relativamente altos.
Tabla 4-12 Resultados AD segundo semestre
GRUPOS GRUPO MATRIZ DE ESPECIFI SENSIBI TASA DE
FACULTAD ENTRENADOS SELECCIONADO ACIERTOS CONFUSION CIDAD  LIDAD  ERROR
ARQUITECTURA 1000 1 97,40% [2620;7 0] 100,00%  0,00%  2,60%
CIENCIAS 1000 456 80,50% (322 72;14 33] 81,73%  70,21%  19,50%
CIENCIAS AGRARIAS 1000 236 72,07% [295110;2143]  72,84%  67,19%  27,93%
CIENCIAS HUMANAS . _ . . .
Y ECONOMICAS 1000 1 94,52% [293 0;17 0] 100,00%  0,00%  5,48%
MINAS 1000 300 83,93% [1365223;50104]  85,96%  67,53%  15,67%
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Para el tercer semestre, los valores de sensibilidad para las Facultades de Minas y Ciencias,
continuaron siendo adecuados, pero hay una disminucion en la capacidad de prediccién
para los datos de la Facultad de Ciencias Agrarias en el cual el valor de sensibilidad paso
de 67.19% en el segundo semestre a un valor de 23.81%. Para las Facultades de
Arquitectura y Ciencias Humanas y Econdmicas, al igual que el segundo semestre, obtuvo
una sensibilidad del 0%,

Tabla 4-13 Resultados AD tercer semestre

GRUPOS GRUPO MATRIZDE  ESPECIFI SENSIBI
FASULTAD ENTRENADOS SELECCIONADO ACIERTOS — conFusion CIDAD  LIDAD
ARQUITECTURA 1000 1 98,80% [248 03 0] 100,00%  0,00%
CIENCIAS 1000 777 90,49% [32229:611]  91,74%  64,71%
CIENCIAS AGRARIAS 1000 552 94,82% (343 3;16 5] 99,13%  23,81%
CIENCIAS
HUMANAS Y 1000 1 96,48% [2740;100]  100,00%  0,00%
ECONOMICAS
MINAS 1000 695 85,40%  [1284207;1938] 86,12%  66,67%

TASA DE
ERROR

1,20%
9,51%
5,18%

3,52%

14,60%

4.4 Regresion Logistica

La regresion logistica requiere que las variables sean cuantitativas, por lo que fue necesario
crear nuevas variables dummy para las variables categéricas, previo a la aplicacion del
modelo. En el anexo C, se encuentra la descripcion y los valores de estas nuevas variables.

Una vez reemplazadas las variables categoéricas con las variables Dummy se realizd el
proceso de regresion logistica, estimando los coeficientes de cada variable y el p-value
correspondiente. Se revisaron las variables cuyo P-value fuera mayor a 0.05 y de estas se
retiré la que tuviera el mayor p-value!! y luego se estimaron nuevamente los coeficientes
con las demas variables, repitiendo este procedimiento hasta que todas las variables
tuvieran un P-value menor a 0.05.

Para cada una de las Facultades se estimé un modelo y se generaron 1000 corridas con
datos aleatorios para la validacion. Los coeficientes estimados para cada una de las
Facultades se presentan en el anexo D y las variables que fueron significativas en los
modelos de cada una se presentan en el Anexo E.

En la tabla 4-14, se presentan los resultados obtenidos a partir de los modelos que se
identificaron para la RL, tomando en cuenta las variables que fueron significativas con los
datos de cada una de las Facultades. En ésta se observa que la RL para la predicciéon de
la desercion en la Facultad de Arquitectura, no es adecuada, ya que, si bien la tasa de error
es la méas baja, el valor de sensibilidad es 0%, lo que quiere decir que no hizo ninguna

11 El p-value verifica la hip6tesis nula de que el coeficiente es igual a cero, por lo que un p-value
menor que 0.05 indica que puedes rechazar la hipétesis nula.
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prediccidn respecto a los estudiantes que tienen posibilidad de desercién. Para las demas
Facultades, también se presenta un valor bajo de sensibilidad

Tabla 4-14 Resultados de RL Primer semestre

FACULTAD MODELOS MODELO ACIER- MATRIZ DE ESPECIFI- SENSIBI TASA DE
ENTRENADOS  SELECCIONADO TOS CONFUSION CIDAD LIDAD ERROR
ARQUITECTURA 1000 1 90,61% [299 0;31 0] 100% 0% 9%
CIENCIAS 1000 371 77,27%  [514 17;138 13] 96,80% 8,61% 22,73%
CIENCIAS AGRARIAS 1000 546 74,86%  [507 15;162 20] 97,13% 10,99% 25,14%
CIEYN: ég?\‘glli/ll\lllcﬁx\;AS 100 9 88,18% [356 0;48 2] 100,00% 4,00% 11,82%
MINAS 1000 322 79,66%  [1866 98;393 57] 95,01% 12,67% 20,34%

En la tabla 4-15 se presentan los resultados obtenidos para los modelos seleccionados
aplicando la técnica de RL para los datos del segundo semestre, en éste se observa un
aumento en la sensibilidad para todas las Facultades, pero el valor continla siendo muy
bajo.

Tabla 4-15 Resultados de RL segundo semestre

MODELOS MODELO MATRIZ DE ESPECIFI-  SENSI- TASA DE
FACULTAD  eNTRENADOS SELECCIONADO ACIERTOS  conFUsioN CIDAD  BILIDAD ERROR
ARQUITECTURA 1000 1 97,24% [282 0;8 0] 100,00%  0,00%  2,76%
CIENCIAS 1000 377 89,67% [426 842 8] 98,16%  16,00%  10,33%
CIENCIAS . . . . .
AGRARIAS 1000 187 84,57% [397 3245 25] 92,54%  3571%  15,43%
CIENCIAS
HUMANAS Y 1000 15 94,79% (308 0;17 1] 1 5,56%  521%
ECONOMICAS
MINAS 1000 349 91,25%  [1717 15;152 24] 99,13%  13,64%  8,75%

Para los modelos de Regresion logistica con los datos del tercer semestre (tabla 4-16), se
observa que también tuvo un aumento en el valor de la sensibilidad respecto a los datos
del primer t segundo semestre.

Tabla 4-16 Resultados de RL tercer semestre

MODELOS MODELO MATRIZDE ESPECIFI- SENSI-
FACULTAD  enTRENADOS SELECCIONADO AC'ERTOS  conrusion  cibAD  BILIDAD
ARQUITECTURA 1000 887 98,58%  [2752;22]  99,28%  50,00%  1,42%
CIENCIAS 1000 84 9561%  [4081;186]  99,76%  2500%  4,39%
CIENCIAS . . . . .
AGRARIAS 1000 76 94,17%  [4021;242]  99,75%  7,69%  583%
CIENCIAS
HUMANAS Y 1000 604 9578%  [2924,93]  98,65%  2500%  4,22%
ECONOMICAS
MINAS 1000 3 96,01%  [16620;690] 100,00%  0,00%  3,99%
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4.5 Resumen de resultados y elecciéon de modelos

A continuacién, se presenta el resumen de los resultados obtenidos en los tres semestres,
con este resumen, se realizé el analisis comparando los valores de sensibilidad,
especificidad y tasa de error de cada modelo entrenado con las técnicas utilizadas y se
definio a partir de estos valores cual es el mejor modelo para los datos de cada una de las
Facultades.

4.5.1 Primer Semestre

En la tabla 4-17 se encuentra el resumen de los resultados obtenidos en el primer semestre
para las medidas de sensibilidad, especificidad y tasa de error de cada uno de las técnicas
utilizadas en las 5 facultades.

Tabla 4-17 Resumen de resultados de los modelos para el primer semestre

CIENCIAS
FACULTAD ARQUITECTURA | CIENCIAS HUMANAS Y MINAS
AGRARIAS ECONOMICAS

CIENCIAS

Especificidad 90,30% 83,58% 80,50% 90,17% 86.81%
Sensibilidad 38,71% 40,13% 34,81% 38,00% 25.78%
Tasa de Error 14,55% 26,10% 31,25% 16,26% 24.57%
Especificidad 93,88% 81,68% 74,69% 91,02% 83,76%
Sensibilidad 39,29% 44,29% 41,32% 37,21% 28,89%
Tasa de Error 11,11% 26,83% 33,84% 15,12% 26,30%
Especificidad 82,67% 75,37% 88,30% 87,13% 83,76%
Sensibilidad 41,38% 45,00% 29,52% 32,56% 34,57%
Tasa de Error 21,24% 31,54% 26,65% 19,10% 25,26%
Especificidad 100% 96,80% 97,13% 100,00% 95,01%
sensibilidad 0% 8,61% 10,99% 4,00% 12,67%
Tasa de Error 9% 22,73% 25,14% 11,82% 20,34%

Se observa que, para la Facultad de Arquitectura, los modelos que mejor predicen la
posibilidad de desercién son el AD y el KNN con sensibilidades de 41.38% y 39.29%
respectivamente. pero el KNN tiene un valor menor de tasa de error, por lo que se
selecciona como mejor modelo el KNN. KNN

Para la Facultad de Ciencias, al igual que en la Facultad de Arquitectura los dos modelos
que tienen un mayor valor de sensibilidad son el AD y el KNN con valores de 45% y 44.29%
respectivamente, pero la tasa de error en KNN (26.83%) es menor que en AD (31.54%),
por lo que se selecciona el modelo KNN.
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Para la Facultad de Ciencias Agrarias, los modelos que tienen un mayor valor de
sensibilidad son el KNN y el SVM con 41.32% y 34.81% respectivamente. El SVM tiene una
tasa de error de 31.25% que es menor a la del KNN que tiene una tasa de error de 33.84%,
pero dada la diferencia en la Sensibilidad, se escoge como mejor modelo el KNN

Para la Facultad de Ciencias Humanas y Economicas los modelos que presentaron un
mayor valor de sensibilidad fueron el SVM (38%) y el KNN (37.21%), pero el KNN tiene la
menor tasa de error (15.12%), por lo que el modelo escogido es el entrenado con KNN.

Para la Facultad de Minas, los modelos que obtuvieron un mayor valor de Sensibilidad
fueron el KNN y el AD con valores de 28.89% y 34.57% respectivamente, la tasa de error
AD es de 25.26%, mientras que para KNN es de 26.30%, por lo que se selecciona el modelo
entrenado con AD como el mejor modelo para predecir la desercidn en el primer semestre
en la Facultad de Minas

Para todas las Facultades, el modelo entrenado con Regresion Logistica fue el que obtuvo
los resultados mas bajos de sensibilidad.

4.5.2 Segundo Semestre

En la tabla 4.18 se encuentran los resultados obtenidos para los modelos que se entrenaron
con cada una de las técnicas multivariantes, en éste al igual que en el primer semestre, la
sensibilidad para el modelo de Regresién Logistica obtuvo resultados muy bajos de
Sensibilidad.

Para la Facultad de Arquitectura, el modelo que mayor valor de sensibilidad obtuvo fue el
SVM con un valor del 57.14% y también fue este el modelo que obtuvo la menor tasa de
error del 1.86%, por lo que para el segundo semestre se escogié éste como mejor modelo.
Con una especificidad del 99.24%, predice en casi todos los casos de estudiantes que no
presentan desercion y predice un 57.14% de los casos con desercion.

Para la Facultad de Ciencias, el modelo de AD obtuvo un 70.21% de sensibilidad, con una
tasa de error del 19.50%, en comparacion del modelo de SVM que obtuvo un valor de
sensibilidad y tasa de error de 42.55% y 15.42% respectivamente. Se eligi6 como mejor
modelo el AD, ya que el valor de Sensibilidad es por mucho mejor que el del SVM y predice
mejor la posibilidad de desercion.

Para la Facultad de Ciencias Agrarias, los modelos que obtuvieron el mayor valor de
sensibilidad fueron los entrenados con las técnicas AD y SVM con valores de sensibilidad
de 67.19% y 43.75% respectivamente. Al igual que en la Facultad de Ciencias, la diferencia
es relativamente alta (23.44%), por lo que se elige como mejor modelo el entrenado con
AD.
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Tabla 4-18 Resumen de resultados de los modelos para el segundo semestre

CIENCIAS CIENCIAS
FACULTAD ARQUITECTURA CIENCIAS HUMANAS Y MINAS

AGRARIAS ECONOMICAS

Especificidad 99,24% 89,59% 88,89% 95,22% 89,74%
Sensibilidad 57,14% 42,55% 43,75% 52,94% 40,26%
T::fo':e 1,86% 15,42% 17,27% 7,10% 14,64%
Especificidad 98,08% 89,09% 89,14% 95,55% 91,94%
Sensibilidad 37,50% 42,55% 40,63% 38,89% 35,71%
T:::'O‘;e 3,72% 15,87% 17,48% 7,74% 13,03%
Especificidad | 100,00% 81,73% 72,84% 100,00% 85,64%
Sensibilidad 0,00% 70,21% 67,19% 0,00% 66,23%
T::fo':e 2,60% 19,50% 27,93% 5,48% 16,07%
Especificidad | 10000% 98,16% 92,54% 1 99,13%
0,009 16,009 35,719 5,569 13,649
Sensibilidad % % % % %
Tasa de 2,76% 10,33% 15,43% 5,21% 8,75%
Error

Para la Facultad de Ciencias Agrarias, los modelos que obtuvieron el mayor valor de
sensibilidad fueron los entrenados con las técnicas AD y SVM con valores de sensibilidad
de 67.19% y 43.75% respectivamente. Al igual que en la Facultad de Ciencias, la diferencia
es relativamente alta (23.44%), por lo que se elige como mejor modelo el entrenado con
AD.

Para la Facultad de Ciencias Humanas y Econémicas el SVMy el KNN tuvieron los mayores
valores de sensibilidad con 52.94 y 38.89 respectivamente, siendo de estos dos el SVM el
gue obtuvo una menor tasa de error, por lo que se escogié el modelo entrenado con SVM
como el mejor modelo.

Para la Facultad de Minas, los modelos entrenados con AD y SVM obtuvieron los mayores
valores de sensibilidad, 66.23% y 40.26% respectivamente. La tasa de error para AD fue
de 16.07% y para SVM fue de 14.64%, pero dado que la diferencia entre los dos valores de
sensibilidad es de 25.97%, se escoge el modelo de AD como el mejor modelo para predecir
la desercion en la Facultad de Minas para el segundo semestre.
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45.3 Tercer Semestre

Para el tercer semestre la proporcion de estudiantes que presentan desercién ya es mucho
menor en comparacion a los que no la presentan, es por esto que para algunas de las
técnicas como la AD (ver tabla 4-19) en la Facultad de Arquitectura y Ciencias Humanas y
Econdmicas, el valor de sensibilidad es de 0, es decir que no hacen una clasificacion de
estudiantes que presenten desercion.

Para la Facultad de Arquitectura, se observa que los modelos que mayor valor de
sensibilidad tienen son el SVM y el KNN con un valor de 66.67 en ambos modelos, pero la
tasa de error es menor en el SVM (0.40%) por lo que se escoge éste como mejor modelo
para predecir la desercion en la Facultad de Arquitectura en el tercer semestre.

Para la Facultad de Ciencias, el AD y el SVM son los que mayor valor de sensibilidad
presentan, con un 64.71% y un 41.18% respectivamente, la tasa de error para éstos
modelos fue de 6.79% para el SVM y 9.51% para el AD, pero dado que la diferencia en la
sensibilidad entre ambos modelos es relativamente alta (23.53%) se selecciona el modelo
con AD como el mejor.

Para la Facultad de Ciencias Agrarias, los modelos con SVM y KNN obtuvieron un valor de
sensibilidad de 42.86% y 33.33% respectivamente, y la tasa de error fue de 8.72% para
SVMYy 7.9% para KNN. Dado que las tasas de error estdn muy cercanas, se seleccion6 el
modelo entrenado con SVM como el mejor modelo.

Para la facultad de Ciencias Humanas y Econdmicas, los modelos entrenados con SVM y
KNN son los que obtuvieron los mayores valores de sensibilidad, 50% y 40%
respectivamente. La tasa de error es la misma para ambos modelos, por lo que se
selecciond el modelo entrenado con SVM como el mejor modelo.

Para la Facultad de Minas, los modelos entrenados con AD y SVM obtuvieron los mayores
valores de Sensibilidad de 66.67% y 33.33% respectivamente. El modelo de SVM obtuvo
una tasa de error del 6.07% y el de AD obtuvo una tasa de error del 14.6%; se seleccion6
el AD como mejor modelo, dado que la diferencia de la sensibilidad de ambos modelos es
relativamente alta (33.34%)



Aplicacion de las técnicas Multivariantes 55

Tabla 4-19 Resumen de resultados de los modelos para el tercer semestre

CIENCIAS CIENCIAS
FACULTAD ARQUITECTURA CIENCIAS HUMANAS Y MINAS

AGRARIAS ECONOMICAS

Especificidad |  100,00% 95,73% 94,22% 95,99% 96,24%
Sensibilidad 66,67% 41,18% 42,86% 50,00% 33,33%
T::fo':e 0,40% 6,79% 8,72% 5,63% 6,07%
Especificidad 98,39% 97,15% 95,66% 96,35% 96,38%
Sensibilidad 66,67% 35,29% 33,33% 40,00% 22,81%
T:::‘O‘:e 1,99% 5,71% 7,90% 5,63% 6,33%
Especificidad | 100,00% 91,74% 99,13% 100,00% 86,12%
Sensibilidad 0,00% 64,71% 23,81% 0,00% 66,67%
T:::‘o‘:e 1,20% 9,51% 5,18% 3,52% 14,60%
—— 99,28% 99,76% 99,75% 98,65% 100,00%
0, 0, 0, 0, 0,
sencibilidad 50,00% 25,00% 7,69% 25,00% 0,00%
Tasa de 1,42% 4,39% 5,83% 4,22% 3,99%
Error

Para la Facultad de Minas, los modelos entrenados con AD y SVM obtuvieron los mayores
valores de Sensibilidad de 66.67% y 33.33% respectivamente. El modelo de SVM obtuvo
una tasa de error del 6.07% y el de AD obtuvo una tasa de error del 14.6%; se seleccion6
el AD como mejor modelo, dado que la diferencia de las sensibilidades de ambos modelos
es relativamente alta (33.34%)

En la tabla 4-20 se presenta las técnicas utilizadas para el entrenamiento de los modelos
gue fueron seleccionados para predecir la posibilidad de desercion en cada uno de los
semestres en las cinco Facultades

Tabla 4-20 Resumen de Modelos Seleccionados para cada Facultad y Semestre
FACULTAD PRIMER SEMESTRE SEGUNDO SEMESTRE TERCER SEMESTRE \

ARQUITECTURA KNN SVM SVM
CIENCIAS KNN AD AD
CIENCIAS AGRARIAS KNN AD SVM
CIENCIAS HUMANAS Y
ECONOMICAS KNN SVM SVM
MINAS AD AD AD

Para los datos del primer semestre, los modelos entrenados con KNN fueron seleccionados
como los mejores en cuatro de la cinco Facultades, para la Facultad de Minas el modelo
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seleccionado fue el de AD. Para el segundo semestre el AD fue seleccionado como mejor
modelo entres de las cinco Facultades y el SVM en dos Facultades. Para el tercer semestre
el mejor modelo fue el SVM en tres de las 5 Facultades, en las otras dos se seleccioné el
AD. Para la Facultad de Minas el AD obtuvo los mejores resultados en los tres semestres
analizados.

La prediccion de las nuevas observaciones se podra hacer a partir del algoritmo elaborado
en Matlab para la técnica de Clasificacion Supervisada correspondiente y los datos de
entrenamiento empleados. A medida que se incluyan nuevas observaciones, el modelo
cambia, por lo que es necesario volver a hacer el entrenamiento del mismo.
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5 Conclusiones

Los resultados obtenidos con las técnicas utilizadas, dan una aproximacion a la prediccion
de los estudiantes con posibilidad de desercién, pero podria mejorarse el valor de la
sensibilidad (prediccibn de desertores) adicionandose informacion de algunas otras
variables como son entre otras el interés del estudiante para cursar el programa, ya que,
por el proceso de admision a la universidad, muchos estudiantes eligen un programa que
no fue su primera opcion. Otra variable que es importante considerar es el nivel de apoyo
académico con el que cuentan los estudiantes por parte de los familiares, a través del nivel
de escolaridad que tienen las personas que conviven con él. En términos generales con los
factores identificados como determinantes de la desercion se podria elaborar una encuesta,
la cual podria ser aplicada a los estudiantes desde el momento en que son admitidos y
haciendo un seguimiento en cada semestre, con el fin de evaluar posibles cambios en las
condiciones presentadas inicialmente.

En la aplicacion de las técnicas multivariantes, se observd que la técnica de Regresion
Logistica no obtuvo los mejores resultados en la prediccién de la desercidon con las variables
y los grupos de datos analizados, ya que para todos los casos fue la técnica que dio los
menores resultados de sensibilidad.

Los modelos entrenados con las técnicas multivariantes son dinamicos, es decir, su
desempenio varia dependiendo de los grupos de datos y variables que se utilicen para el
entrenamiento, esto permitié a través de la iteracion del algoritmo con grupos de datos de
entrenamiento y validacién aleatorios. poder seleccionar el mejor modelo, en ese sentido la
generacion de una ecuacion para predecir la deserciéon en funcién de los factores
analizados no tendria sentido, ya que como se explicé varia segun los datos que se utilicen
en el entrenamiento. Por lo anterior, lo mas importante es una adecuada identificacion de
cuales son aquellos factores que mas incidencia tienen en la desercion y que puedan ser
intervenidos a través de los programas de apoyo con los que cuenta la universidad.

De los 26 programas de pregrado que se ofrecen en la Sede Medellin, 13 programas
presentan valores de desercion al tercer semestre por encima del 30%, y 9 programas
presentan desercion con valores entre el 20% y el 30%. En promedio el 64% de la desercion
de los tres primeros semestres se da en el primer semestre, esta realidad hace que sea
importante buscar mecanismos para prevenir la desercion desde el momento en el que los
admitidos ingresan a la Universidad, a través de la vinculacion de los estudiantes en los
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programas de induccién y de apoyo y el acompafiamiento permanente por parte de los
tutores asignados.

Dada la limitacibn de recursos con que cuenta la Universidad se debe hacer una
identificacion adecuada de las personas que requieren ayuda (con posible desercion) y cuél
es el tipo de ayuda que necesitan, con el fin de que sean optimizados los recursos segun
las necesidades reales de los estudiantes y se pueda beneficiar a los estudiantes que tienen
mayores posibilidades de desercion, a partir de la identificacién inicial que se realice.

Con los resultados obtenidos se pueden identificar un grupo de estudiantes con posibilidad
de desercion, pero es necesario hacer un andlisis individual de las caracteristicas de éstos
estudiantes con el fin de identificar aquellas falencias o causas de la posible desercion, por
ejemplo, la identificacién de si es estudiante tiene dificultades econémicas, de adaptacion
a la vida universitaria, problemas con los métodos de aprendizaje, problemas en el grupo
familiar, entre otros.

Se debe evaluar el proceso de seleccion para los estudiantes y en particular los de la
Facultad de Ciencias Agrarias, ya que analizando los datos de desercion, para tres de los
cuatro programas de pregrado que se ofrecen en esta Facultad la desercién en el tercer
semestre supera el 40%, esto se puede explicar entre otras causas a que gran parte de los
estudiantes que eligen éstos programas lo hacen porque no pueden acceder a su primera
opcidn y lo tienen que seleccionar por ser uno de los que tiene cupo disponible al momento
de la inscripcion.

Al analizar las cifras de desercién de la Sede Medellin y comparandolas con las cifras de la
Sede Bogotd, se observa una gran diferencia entre ambas Sedes, esto se podria explicar
en parte por la cantidad de aspirantes que se presentan a los programas de ambas Sedes,
al tener la Sede Bogota un mayor numero de aspirantes para los programas que ofrece, los
aspirantes que son admitidos generalmente tienen mayores puntajes o su nivel académico
al ingresar es més alto. Por lo anterior la Sede debe buscar hacer una mayor divulgacion
de los programas en los diferentes colegios, con el fin de que captar un mayor nimero de
estudiantes de secundaria que se interesen por los programas que ofrece la Sede.

En los resultados del examen de admision, se evidencia a través de la cantidad de admitidos
que tienen que cursar la nivelacién en Matematicas Basicas el bajo nivel académico con el
gue estan saliendo los estudiantes de secundaria. Lo cual se traduce en los valores altos
de desercion en la universidad en el primer semestre. La Universidad adopto la estrategia
de ofrecer los cursos de nivelaciébn en Matematicas Basicas con el fin de preparar a estos
estudiantes para superar las diferentes asignaturas del area de Matemaéticas, pero seria
conveniente evaluar el impacto que esta teniendo en el rendimiento académico de los
estudiantes el tener esta asignatura dentro del calculo del PAPA, dado que es una
asignatura de “Nivelacion” y que no hace parte como tal de su plan de estudios.

Para la Facultad de Minas, el programa que presentd un mayor porcentaje de desercion fue
el de Ingenieria de Sistemas e informética con una desercion al tercer semestre del 44%,
también se pudo observar que para este programa, en promedio el puntaje de admision
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para el componente de Mateméticas esta entre los mas bajos de la Sede y es el mas bajo
de la Facultad de Minas. Por lo anterior se recomienda hacer un andlisis individual con los
datos de este programa, y poder asi identificar cuales son las causas de desercion.
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A.Anexo: Numero de estudiantes analizados por periodo y plan

Tabla A-1 Numero de estudiantes analizados por periodo y plan
2009- 2009- 2010- 2010- 2011- 2011- 2012- 2012- 2013- 2013- 2014- 2014- 2015- 2015- 2016- TOTAL

PLAN DE ESTUDIOS 01 03 01 03 01 03 01 03 01 03 01 03 01 03 01  SEDE
ARQUITECTURA 44 43 61 46 56 41 53 53 45 47 44 47 63 53 54 750
ARTES PLASTICAS 14 17 17 19 23 18 14 122
CONSTRUCCION 21 25 38 27 25 32 28 28 32 33 28 30 34 36 32 449

FACULTAD DE ARQUITECTURA 65 68 99 73 81 73 95 81 77 97 89 96 120 107 100 1321
ESTADISTICA 33 37 44 47 54 41 45 45 44 37 36 51 32 46 54 646
INGENIERIA BIOLOGICA 65 43 74 58 57 54 56 55 56 45 55 61 67 45 66 857
INGENIERIA FiSICA 30 36 58 48 47 51 47 58 54 49 48 57 63 57 52 755
MATEMATICAS 18 28 38 16 36 39 41 27 23 21 17 34 39 41 53 471

FACULTAD DE CIENCIAS 146 144 214 169 194 185 189 185 177 152 156 203 201 189 225 2729
INGENIERIA AGRICOLA 44 47 69 37 62 65 68 46 53 41 35 59 62 54 53 795
INGENIERIA AGRONOMICA 46 46 65 40 56 47 67 35 25 20 23 30 30 35 34 599
INGENIERIA FORESTAL 40 35 68 60 64 66 55 35 31 47 48 62 60 60 66 797
ZOOTECNIA 55 47 56 47 66 24 65 24 47 16 22 35 46 47 29 626

FACULTAD DE CIENCIAS

AGRARIAS 185 175 258 184 248 202 255 140 156 124 128 186 198 196 182 2817
CIENCIA POLITICA 28 33 45 60 56 37 30 36 32 28 23 34 37 44 42 565
ECONOMIA 32 46 51 36 68 36 20 27 34 24 31 29 40 45 35 554
HISTORIA 13 27 46 44 54 36 25 37 30 26 20 36 34 41 36 505

FACULTAD DE CIENCIAS

HUMANAS Y ECONOMICAS 73 106 142 140 178 109 75 100 96 78 74 99 111 130 113 1624
INGENIERIA ADMINISTRATIVA 69 75 65 76 79 67 66 56 60 74 67 50 51 44 47 946
INGENIERIA AMBIENTAL 45 52 30 34 28 29 31 29 44 42 40 37 441
INGENIERIA CIVIL 81 77 71 71 76 69 76 57 74 79 70 84 85 79 80 1129
INGENIERIA DE CONTROL 41 25 41 40 39 35 37 24 52 46 45 58 53 44 48 628

INGENIERIA DE MINAS Y
METALURGIA 38 31 31 33 39 28 34 28 46 54 49 64 62 36 50 623
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2009- 2009- 2010- 2010- 2011- 2011- 2012- 2012- 2013- 2013- 2014- 2014- 2015- 2015- 2016- TOTAL,

PLAN DE ESTUDIOS 01 03 01 03 01 03 01 03 01 03 01 03 01 03 01 SEDE
INGENIERIA DE PETROLEOS 59 55 47 39 53 43 45 36 43 53 45 48 45 52 42 705
INGENIERIA DE SISTEMAS E

INFORMATICA 72 77 74 57 74 67 64 63 58 50 58 62 68 52 78 974
INGENIERIA ELECTRICA 35 26 43 41 50 40 35 42 56 49 49 54 46 58 66 690
INGENIERIA GEOLOGICA 33 29 41 36 36 32 27 30 42 60 57 61 71 35 56 646
INGENIERIA INDUSTRIAL 77 73 73 71 74 69 70 59 66 78 65 56 45 46 40 962
INGENIERIA MECANICA 79 71 64 78 68 72 61 45 47 51 54 62 69 68 70 959
INGENIERIA QUIMICA 66 66 70 56 62 58 61 56 55 58 66 74 72 70 66 956

FACULTAD DE MINAS 650 605 620 643 702 610 610 524 628 683 654 717 709 624 680 9659

TOTAL SEDE 1119 1098 1333 1209 1403 1179 1224 1030 1134 1134 1101 1301 1339 1246 1300 18150



B.Anexo: Desercion Acumulada para los tres
primeros tres semestres

Tabla B-1 Desercién Acumulada para los primeros tres semestres

- SALIERON  SALIERON  SALIERON :EZE':' :EZE':' zEZE“':'
PLAN DE ESTUDIOS PRIMER SEGUNDO TERCER : : :
ESTUDIANTES TETE | STESTE ST PRIMER SEGUNDO  TERCER
SEMESTRE SEMESTRE SEMESTRE
ARQUITECTURA 750 54 20 14 7% 10% 12%
ARTES PLASTICAS 122 9 4 0 7% 11% 11%
CONSTRUCCION 449 61 18 5 14% 18% 19%
TOTAL FACULTAD . . o
DE ARQUITECTURA 1321 124 42 19 9% 13% 14%
ESTADISTICA 646 148 54 31 23% 31% 36%
INGENIERIA
BIOLOGICA 857 128 59 35 15% 22% 26%
INGENIERIA FiSICA 755 179 57 18 24% 31% 34%
MATEMATICAS 471 152 48 17 32% 42% 46%
TD(:TC’I\ELI:G%LTAD 2729 607 218 101 22% 30% 34%
INGENIERIA
AGRICOLA 795 184 96 40 23% 35% 40%
INGENIERIA
AGRONOMICA 599 167 59 24 28% 38% 42%
INGENIERIA
FORESTAL 797 146 84 28 18% 29% 32%
ZOOTECNIA 626 230 61 18 37% 46% 49%
TOTAL FACULTAD
DE CIENCIAS 2817 727 300 110 26% 36% 40%
AGRARIAS
CIENCIA POLITICA 565 46 21 8 8% 12% 13%
ECONOMIA 554 61 39 27 11% 18% 23%
HISTORIA 505 92 19 18 18% 22% 26%
TOTAL FACULTAD
zﬁﬁ:iﬁ:‘c’v 1624 199 79 53 12% 17% 20%
ECONOMICAS
INGENIERIA
ADMINISTRATIVA 946 162 50 18 17% 22% 24%
INGENIERIA
AMBIENTAL 441 70 18 9 16% 20% 22%
INGENIERIA CIVIL 1129 120 71 31 11% 17% 20%
INGENIERIA DE
CONTROL 628 170 49 22 27% 35% 38%
INGENIERIA DE
MINAS Y
METALURGIA 623 139 49 17 22% 30% 33%
INGENIERIA DE
PETROLEOS 705 102 42 24 14% 20% 24%
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L SALIERON  SALIERON  SALIERON Kgﬁiﬁ: 253'?3: 253?;:
PLAN DE ESTUDIOS PRIMER SEGUNDO TERCER
ESTUDIANTES SRR SRR S STE PRIMER SEGUNDO  TERCER
SEMESTRE SEMESTRE SEMESTRE

INGENIERIA DE
SISTEMAS E
INFORMATICA 974 252 134 42 26% 40% 44%
INGENIERIA
ELECTRICA 690 163 55 27 24% 32% 36%
INGENIERIA
GEOLOGICA 646 145 53 14 22% 31% 33%
INGENIERIA
INDUSTRIAL 962 125 84 40 13% 22% 26%
INGENIERIA
MECANICA 959 200 75 28 21% 29% 32%
INGENIERIA
QuimMica 956 155 78 19 16% 24% 26%
TD(ET“‘:ILNFAASCULTAD 9659 1803 758 291 19% 27% 30%
TOTAL general 18150 3460 1397 574 19% 27% 30%
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C.Anexo: Codificacion de variables dummy

Tabla C-1 Variables dummy para cada estado civil

Casado

0

0

0

0

0

0

ESTADOCNIL  Ec 1 EC 2 EC 3 EC4 EC5 EC6

Soltero

Separado

Union Libre

Viudo

Divorciado

No definido

OlO0O|O0O| OO |k

ojlo|O0o|O |+ | O

ojlo|OoO |, |O|O

oO|loOo|Rr,r|O|O|O

oOlR,rp|O|O|O|O

RO OO |O|O

Tabla C-2 Variables dummy para tipo colegio
CLASIFICACION DEL COLEGIO

A+

O O W >

Tabla C-3 Variables dummy para estrato
ESTRATO ‘

1

E 1

E 2

E_3

E 4

E_S5

2

3

4

5

6 o no informa

oO|O0o|Oo|O | |O

oO|o|Oo|—,r|O|OJ

O|O|r,r|O|O|OCH

O|lr|O|OC|O|OJ

R O|lO|OC|O|OH
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Tabla C-4 Variables dummy para propiedad de la vivienda

PROPIEDAD DE LA VIVIENDA PV 1 PV 2

Sin propiedad raiz 0 0
Pagando crédito Hipoteca 1 0
Vivienda propia 0 1

Tabla C-5 Variables dummy para nimero de hijos

NUMERO DE HIJOS NH_1 ‘ NH_2 ‘ NH_3

Siete 0 mas 0 0

Cinco o Seis

Tres o Cuatro

oo | | O

Uno o Dos no informa

0 0
1 0
0 1
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D.Anexo: Coeficientes estimados para Regresion
Logistica

Tabla D-1 Estimacion Final de coeficientes para Regresion Logistica Facultad de
Arquitectura Primer semestre

Generalized linear regression model:
logit(y) ~ 1 + x1 + x2 + x3 + x4 + x5 + x6
Distribution = Binomial

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue

(Intercept) -3.6543 0.29313 -12.4606 1.1392e-35
Género 0.49984 0.2222 2.2495 0.024478
TC1 1.0418 0.2977 3.4995 0.00046607
TC2 1.0025 0.31131 3.2203 0.0012807
TC3 1.3446 0.37716 3.5651 0.00036372
TC4 1.3351 0.38167 3.498 0.00040688
Mat. Basicas 0.53774 0.19567 2.7482 0.0059918

Tabla D-2 Estimacion Final de coeficientes para Regresion Logistica Facultad de
Ciencias Primer semestre

Generalized linear regression model:
logit(y) ~ 1 + x1 + x2 + x3 + x4 + x5 + x6 + x7 + x8 + x9 + x10 + x11 +

x12 + x13 + x14
Distribution = Binomial

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue

(Intercept) 8.1998 1.3921 5.8901 3.8592e-09
P MAT -0.34948 0.071409 -4.8941 9.8771e-07
P CIENC -0.29028 0.060038 -4.835 1.3318e-06
P_soOC -0.15295 0.061 -2.5074 0.012161
P TEX -0.22598 0.071191 -3.1743 0.0015019
Género 0.59877 0.10624 5.6359 1.7412e-08
Car col 0.2691 0.1159 2.3217 0.020247
TCl 0.47732 0.15738 3.033 0.0024216
TC2 0.64312 0.16792 3.8299 0.00012821
TC3 0.74897 0.19314 3.878 0.00010533
TC4 0.67783 0.2132 3.1794 0.001476
PV _2 0.22954 0.11296 2.0321 0.042141
Edad 0.043702 0.014339 3.0477 0.0023063
MB -0.37944 0.17305 -2.1926 0.028333
LE -0.86442 0.16045 -5.3874 7.1503e-08

2729 observations, 2714 error degrees of freedom

Dispersion: 1

Chi”2-statistic vs. constant model: 204, p-value = 1.02e-35
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Tabla D-3 Estimacion Final de coeficientes para Regresion Logistica Facultad de
Ciencias Agrarias Primer semestre

Generalized linear regression model:
logit(y) ~ 1 + x1 + x2 + x3 + x4 + x5 + x6 + x7 + x8 + x9
Distribution = Binomial

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 6.5946 1.1911 5.5363 3.0887e-08
P MAT -0.39328 0.063207 -6.2221 4.9061e-10
P CIENC -0.26982 0.060848 -4.4343 9.236e-06
P _IMG -0.2244¢6 0.058603 -3.8302 0.00012803
GENERO 0.66505 0.095789 6.9428 3.8429%e-12
TC2 0.26181 0.10011 2.6153 0.0089138
TC3 0.26833 0.13288 2.0193 0.043454
LRES 0.29801 0.093436 3.1895 0.0014252
EDAD 0.051697 0.015187 3.404 0.00066409
LE -0.31833 0.11164 -2.8515 0.0043511

2817 observations, 2807 error degrees of freedom
Dispersion: 1
Chi”~2-statistic vs. constant model: 167, p-value = 2.8le-31

Tabla D-4 Estimacion Final de coeficientes para Regresion Logistica Facultad de
Ciencias Humanas y Econdémicas Primer semestre

Generalized linear regression model:
logit(y) ~ 1 + x1 + x2 + x3
Distribution = Binomial

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) -4.3408 0.37019 -11.726 9.4047e-32
x1 0.35608 0.16995 2.0952 0.036156
%2 0.39621 0.21215 1.8676 0.061822
x3 0.10602 0.017695 5.9917 2.0766e-09

1624 observations, 1620 error degrees of freedom
Dispersion: 1
Chi”2-statistic vs. constant model: 48.4, p-value = 1.77e-10
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Tabla D-5 Estimacion Final de coeficientes para Regresion Logistica Facultad de Minas
Primer semestre

Generalized linear regression model:
logit(y) ~ 1 + x1 + x2 + x3 + x4 + x5 + x6 + x7 + x8 + x9 + x10 + x11 +

x12 + x13 + x14
Distribution = Binomial

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue

(Intercept) 5.6097 0.68758 8.1587 3.387e-16
P mat -0.46633 0.041108 -11.344 7.9473e-30
P cienc -0.28728 0.034134 -8.4162 3.888le-17
P soc -0.08331 0.034367 -2.4241 0.015346
Género 0.64081 0.070388 9.1039 8.7123e-20
E3 -1.1118 0.42591 -2.6104 0.0090443
TC1l 0.28065 0.07932 3.5382 0.00040283
TC2 0.45848 0.082218 5.5765 2.4544e-08
TC3 0.52138 0.10058 5.1836 2.1762e-07
TC4 0.49741 0.10836 4.5905 4.4222e-06
Ingresos 0.0029695 0.0010405 2.854 0.0043169
Lugar_res 0.16851 0.057611 2.9249 0.0034456
Edad 0.075052 0.009045 8.2976 1.0623e-16
Mat. Basicas -0.24437 0.085689 -2.8518 0.0043466
Lectoescritura -0.51725 0.087003 -5.9452 2.7607e-09

9659 observations, 9644 error degrees of freedom

Dispersion: 1

Chi”~2-statistic vs. constant model: 627, p-value = 7.59e-125
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Tabla D-6 Variables significativas para el modelo de Regresién Logistica correspondiente
a los datos del primer semestre

VARIABLE ARQUITECTURA CIENCIAS féi’i%&ss Sb'f\;\'f,\'ass
1 | HSTMATEMATICAS X X X
2 | HSTCIENCIAS X X X
3 | HSTSOCIALES X X
4 | HSTTEXTUAL X
5 | HSTIMAGEN X
6 | GENERO X X X X X
7 _|E1
8 |E2
9 |E3 X
10 |E4
11 |E5
12 |CAR COL X
13 |EC1
14 |EC2
15 |EC3
16 |EC4
17 |EC5
18 |EC6
19 |TC1 X X X
20 |TC2 X X X X
21 |TC3 X X X X X
22 |TC4 X X X
23 | VRPE
24 |INGR X
25 |LRES X X
26 |PV 1
27 |PV 2
28 |NH 1
29 |NH 2
30 [NH_3
31 |EDAD X X X X
32 |MB X X X
33 |LE X X X
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Tabla D-7 Estimacion Final de coeficientes para Regresion Logistica Facultad de
Arquitectura segundo semestre

Generalized linear regression model:
logit(y) ~ 1 + x25 + x31 + x38
Distribution = Binomial

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 5.1952 2.1879 2.3745 0.017571
LRES 1.0127 0.5055 2.0035 0.045128
EDAD 0.1219 0.046579 2.6171 0.0088689
PROMEDIO -3.3157 0.59256 -5.5956 2.1981e-08

1160 observations, 1156 error degrees of freedom
Dispersion: 1
Chi”2-statistic vs. constant model: 48.1, p-value = 2.02e-10

Tabla D-8 Estimacion Final de coeficientes para Regresion Logistica Facultad de
Ciencias segundo semestre

mdl =

Generalized linear regression model:
logit(y) ~ 1 + x1 + x2 + x3 + x4 + x5 + x6
Distribution = Binomial

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 10.333 1.4642 7.057 1.7015e-12
HSTTEXTUAL -0.24763 0.095843 -2.5837 0.0097755
EC 6 2.4512 1.0438 2.3483 0.01886
LRES 0.5045 0.1739 2.9012 0.0037176
PMB 0.55139 0.1811 3.0447 0.0023294
EFICIENCIA -0.71508 0.34347 -2.082 0.037345
PROMEDIO -2.8044 0.2981 -9.4076 5.0742e-21

1938 observations, 1931 error degrees of freedom
Dispersion: 1
Chi”~2-statistic vs. constant model: 278, p-value = 3.32e-57
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Tabla D-9 Estimacion Final de coeficientes para Regresion Logistica Facultad de
Ciencias Agrarias segundo semestre

Generalized linear regression model:
logit(y) ~ 1 + x1 + x2 + x3 + x4
Distribution = Binomial

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 10.126 1.4121 7.1706 7.4694e-13
HSTTEXTUAL -0.212 0.092256 -2.298 0.021562
PMB 0.71797 0.17846 4.0232 5.7411e-05
PLE 1.2474 0.57073 2.1856 0.028847
PROMEDIO -2.996 0.28344 -10.57 4.097e-26

1998 observations, 1993 error degrees of freedom
Dispersion: 1
Chi”~2-statistic vs. constant model: 270, p-value = 3.05e-57

Tabla D-10 Estimacion Final de coeficientes para Regresion Logistica Facultad de
Ciencias Humanas y Econdmicas segundo semestre

Generalized linear regression model:
logit(y) ~ 1 + x1 + x2
Distribution = Binomial

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 7.8599 1.4543 5.4045 6.4976e-08
EDAD 0.073693 0.030551 2.4121 0.015861
PROMEDIO -3.2801 0.37971 -8.6384 5.7006e-18

1306 observations, 1303 error degrees of freedom
Dispersion: 1
Chi®2-statistic vs. constant model: 98.4, p-value = 4.32e-22
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Tabla D-11 Estimacion Final de coeficientes para Regresion Logistica Facultad de Minas
segundo semestre

Generalized linear regression model:
logit(y) ~ 1 + x1 + x2 + x3 + x4 + x5 + x6 + x7
Distribution = Binomial

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 7.2221 0.78797 9.1654 4.9363e-20
HSTIMAGEN 0.09524 0.046266 2.0585 0.039538
TIPO COLEGIO -0.3357 0.090438 -3.7119 0.00020569
LRES 0.28622 0.089057 3.2139 0.0013096
PMB 0.92488 0.10145 9.1163 7.7726e-20
EFICIENCIA -1.1455 0.17869 -6.4104 1.4511e-10
PERDIDAS -0.20318 0.070911 -2.8652 0.004167
PROMEDIO -2.823 0.17664 -15.982 1.7108e-57

7632 observations, 7624 error degrees of freedom
Dispersion: 1
Chi”2-statistic vs. constant model: 1.03e+03, p-value = 9.39%e-218

Tabla D-12 Variables significativas para el modelo de Regresion Logistica
correspondiente a los datos del segundo semestre

° CIENCIAS  CIENCIAS
N VARIABLE ARQUITECTURA‘ CIENCIAS AGRARIAS HUMANAS MINAS

1 HSTMATEMATICAS

2 HSTCIENCIAS

3 HSTSOCIALES

4 HSTTEXTUAL X X

5 HSTIMAGEN X
6 GENERO

7 E_1

8 E 2

9 E 3

10 E_4

11 E 5

12 TIPO_COLEGIO X
13 EC 1

14 EC_2
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Ne VARIABLE ARQUITECTURA CIENCIAS A?(IBIIE?'\ACI:?IS\SS ﬁl'JEMNf,\'&SS MINAS
15 EC_3

16 EC 4

17 EC_5

18 EC_6 X

19 TC 1

20 TC 2

21 TC 3

22 TC 4

23 VRPE

24 INGR

25 LRES X X X
26 PV_1

27 PV_2

28 NH_1

29 NH_2

30 NH_3

31 EDAD X X

32 MB

33 LE X
34 PMB X X

35 PLE X

36 EFICIENCIA X X
37 PERDIDAS X
38 PROMEDIO X X X X X
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Tabla D-13 Estimacion Final de coeficientes para Regresion Logistica Facultad de
Arquitectura tercer semestre

Generalized linear regression model:
logit(y) ~ 1 + x1 + x37 + x38
Distribution = Binomial

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 24.268 5.3264 4.5562 5.2096e-06
x1 -0.94206 0.32377 -2.9096 0.0036184
x37 -1.2343 0.50914 -2.4243 0.015338
%38 -4.9185 1.1098 -4.4318 9.347e-06

1127 observations, 1123 error degrees of freedom
Dispersion: 1
Chi”2-statistic vs. constant model: 37.7, p-value = 3.21e-08

Tabla D-14 Estimacion Final de coeficientes para Regresion Logistica Facultad de
Ciencias tercer semestre

Generalized linear regression model:
logit(y) ~ 1 + x4 + x26 + x30 + x31 + x34 + x36 + x38
Distribution = Binomial

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 4.8629 2.0038 2.4269 0.01523
x4 -0.35605 0.13048 -2.7289 0.0063554
x30 2.3832 0.88699 2.6869 0.007212
%31 0.16145 0.02979 5.4198 5.966e-08
x34 0.62201 0.25307 2.4578 0.013979
%36 -0.98472 0.47082 -2.0915 0.036482
x38 -1.7849 0.3721 -4.7969 1.6113e-06

1735 observations, 1727 error degrees of freedom
Dispersion: 1
Chi”2-statistic vs. constant model: 146, p-value = 2.98e-28
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Tabla D-15 Estimacion Final de coeficientes para Regresion Logistica Facultad de
Ciencias Agrarias tercer semestre

Generalized linear regression model:
logit(y) ~ 1 + x35 + x38
Distribution = Binomial

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 7.0519 1.2447 5.6653 1.4677e-08
%35 2.093 0.70037 2.9885 0.0028037
%38 -2.8421 0.37203 -7.6393 2.1841le-14

1718 observations, 1715 error degrees of freedom
Dispersion: 1
Chi”~2-statistic vs. constant model: 84.8, p-value = 3.92e-19

Tabla D-16 Estimacion Final de coeficientes para Regresion Logistica Facultad de
Ciencias Humanas y Econémicas tercer semestre

Generalized linear regression model:
logit(y) ~ 1 + x12 + x24 + x25 + x36 + x38
Distribution = Binomial

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 2.0351 1.4905 1.3654 0.17214
x12 -0.71284 0.3599 -1.9806 0.047631
x24 -0.014329 0.0086292 -1.6605 0.096816
x25 0.8374 0.35257 2.3751 0.017542
%36 -2.2616 0.59562 -3.797 0.00014644
%38 -0.85625 0.41332 -2.0716 0.038298

1233 observations, 1227 error degrees of freedom
Dispersion: 1
Chi”2-statistic vs. constant model: 51.7, p-value = 6.14e-10
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Tabla D-17 Estimacion Final de coeficientes para Regresion Logistica Facultad de Minas
tercer semestre

Generalized linear regression model:
logit(y) ~ 1 + x7 + x9 + x25 + x31 + x33 + x34 + x36 + x37 + x38
Distribution = Binomial

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 3.8754 0.95917 4.0403 5.3381e-05
x7 0.31841 0.1308 2.4343 0.014921
%9 -0.6597 0.30932 -2.1328 0.032945
x25 0.39759 0.13324 2.9841 0.0028445
x31 0.067326 0.018519 3.6355 0.00027742
x33 0.3675 0.16247 2.2619 0.023703
x34 0.59232 0.160064 3.6873 0.00022662
%36 -1.1239 0.25206 -4.4591 8.2315e-06
x37 -0.27479 0.10777 -2.5499 0.010775
x38 -2.1816 0.24306 -8.9756 2.818le-19

6927 observations, 6917 error degrees of freedom
Dispersion: 1
Chi”2-statistic vs. constant model: 305, p-value = 1.79e-60
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E.Anexo: Puntaje promedio para el componente de
Matematicas por plan

Puntaje Componente de Matematicas Basicas por Plan

MATEMATICAS

ARTES PLASTICAS
INGEMIERIA CIVIL
INGEMIERIA DE MIMNAS ¥ METALURGIA
AROUITECTURA

CIENCIA POLITICA
INGENMIERIA DE PETROLEDS
INGEMIERIA GEOLOGICA
INGEMIERIA DE CONTROL
INGEMIERIA ELECTRICA
INGEMIERLA AMBIENTAL
COMSTRUCCION

INGENIERIA INDUSTRIAL
ECOMOMIA

INGEMIERIA BIOLOGICA
INGEMIERIA Fisica
IMGEMIERIA ADMINISTRATIVA
INGEMIERIA MECANICA
INGEMIERIA QUIMICA
HISTORIA

ZOOTECNIA

INGEMIERIA FORESTAL
INGEMIERIA DE SISTEMAS E INFORMATICA
INGENIERIA AGRONOMICA
ESTADISTICA

INGENIERIA AGRICOLA
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F.Anexo: Puntajes de admisién por programa para el
primer semestre de 2017

PUNTAE ESTANDAR
ULTIMO ADMITIDO POR GRUPO DE )
PROGRAMA CLASIFICACION ULTIMO .
61 G2 G2 ADMITIDO | Pumere de
Arquitectura 651 4678 651 4678 60
Ciencia Politica 625 2425| 582 5847 82 5847 60
Construccion 625 3595] 6061204 606, 1204 42
Economia 626,0676) 601,3474 G601,3474 58
Estadistica 629.2009) 5752391 5738531 5738531 a5
Historia 625 1624| 5756592 5707043 5707043 65
Ingenieria Administrativa 634,5134 6345134 50
Ingenieria Agricola 659 5238| 575 7891| 5766510 5757391 a0
Ingenieria Agrondmica 629 5823 575 0896| 533 5528| 5750396 a2
Ingenieria Ambiental 629, 0691 G29,0691 50
Ingenieria Bioldgica 625 4201 616,3993 G16,3993 68
Ingenieria Civil 659 8226 G659 8226 84
Ingenieria de Control 625 3551 6118310 G11,8310 69
Ingenieria de Minas y Metalurgia 625,2403| 603 83738 6038378 55
Ingenieria de Petroleos 627,3605) 602 9096 G603 9096 &7
Ingenieria de Sistemas e Informatica 638 0780 G638 0730 a8
Ingenieria Eléctrica 626,3166| 621,4506 621,4506 70
Ingenieria Fisica 625 5923 604 4542 604 4542 a0
Ingenieria Forestal 626,3556| 588 9407 588,9407 70
Ingenieria Geologica 631,9862 631,9862 52
Ingenieria Industrial 627,2500 627,2500 47
Ingenieria Mecanica 663,0128 663,0128 73
Ingenieria Quimica 62524638 629 0020 625 2453 (]
Matematicas 632 1767 5754968 5912211 5754968 75
Zootecnia 643, 7908| 5752759 551,8265) 5519265 a0
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G. Anexo: Grafico del numero de estudiantes con
desercion al tercer semestre

INGENIERIA FORESTAL, 258

INGENIERIA DE SISTEMAS E INFORMATICA,
428 INGENIERIA MECANICA, 303

INGENIERIA INGENIERIA AGRONOMICA,
AGRICOLA, 320 ZOOTECNIA, 309 | 250

INGENIERTA QUIMICA, INGENIERIA DE INGENIERIA SIERENS CIENCIAS HUMANAS...

252 CONTROL, 241 ADMINISTRATIVA, 230

INGENIERIA DE MINAS Y o = HISTORIA, | ECONOMI
INGENIERIA INDUSTRIAL, METALURGIA, 205 INGENIERIA Fisica, | ESTADISTICA, 129 A, 127

249 INGENIERIA CIVIL, 222 = 233
CIENCIA POLITICA, 75

” ARQUITECTURA
INGENIERIA DE

PETROLEOS, 168

G : : . ARQUITE | consTRUC
INGENIERIA ELECTRICA, | INGENIERIA INGENIERIA AMBIENTAL, | INGENIERIA CTURA, | CioN. 84
245 GEOLOGICA, 212 97 BIOLOGICA, 222 MATEMATICAS, 217 | 88 :




