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RESUMEN

La presente investigacion se centra en el analisis de los factores asociados al
desistimiento estudiantil en la Escuela Profesional de Matematica de la Universidad
Nacional de San Antonio Abad del Cusco (UNSAAC) durante el periodo 2015-2023. Los
objetivos incluyen identificar los factores que inciden en la probabilidad de abandono
académico, estimar la funcién de supervivencia y aplicar un modelo de riesgos
proporcionales de Cox para determinar los elementos determinantes en el desistimiento.
La metodologia adoptada abarca desde un analisis exploratorio de datos hasta la
implementacidn de técnicas estadisticas avanzadas, como el estimador de Kaplan-Meier
para la funcion de supervivencia y el modelo de riesgos proporcionales de Cox para
identificar los factores que afectan el abandono. El andlisis de los datos se realizd
utilizando el software R. Los resultados indican que existen multiples factores que
influyen en el desistimiento estudiantil. La estimacion de la funcion de supervivencia
sugiere que los estudiantes en riesgo de abandonar su formacion presentan caracteristicas
socioecondmicas y académicas especificas. Ademas, el modelo de riesgos proporcionales
de Cox valida que factores como la edad, el rendimiento académico y la condicién
socioecondmica son determinantes significativos en la probabilidad de abandono. La
comparacion de las curvas de supervivencia revela que los estudiantes de edades mas
jovenes tienen mayores probabilidades de permanecer en la carrera. Estos hallazgos
destacan la necesidad de implementar politicas de apoyo académico y emocional para los
estudiantes en riesgo, asi como fortalecer los programas de tutoria para mejorar la

retencion en la carrera de Matematica.

Palabras Clave: desistimiento estudiantil, analisis de supervivencia, factores

socioeconomicos, rendimiento academico.
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ABSTRACT

This research focuses on the analysis of the factors associated with student dropout
in the Professional School of Mathematics at the National University of San Antonio
Abad del Cusco (UNSAAC) during the period 2020-2023. The objectives include
identifying the factors that affect the probability of academic dropout, estimating the
survival function and applying a Cox proportional hazards model to determine the
determinants of dropout. The methodology adopted ranges from exploratory data analysis
to the implementation of advanced statistical techniques, such as the Kaplan-Meier
estimator for the survival function and the Cox proportional hazards model to identify the
factors affecting dropout. Data analysis was performed using R software. The results
indicate that there are multiple factors influencing student dropout. The estimation of the
survival function suggests that students at risk of dropping out have specific socio-
economic and academic characteristics. In addition, the Cox proportional hazards model
validates that factors such as age, academic performance and socio-economic status are
significant determinants of the probability of dropping out. Comparison of the survival
curves reveals that students of younger ages are more likely to stay in school. These
findings highlight the need to implement academic and emotional support policies for at-
risk students, as well as to strengthen tutoring programmes to improve retention in
Mathematics.
Keywords: student dropout, survival analysis, socioeconomic factors, academic

performance.
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INTRODUCCION

A nivel internacional, el desistimiento estudiantil es una problematica de gran
relevancia en las instituciones de educacion superior. Segun varios estudios (Allen y
Seaman, 2015; Tinto, 2017), paises como Estados Unidos, Canada y varias naciones
europeas han reportado altos indices de desistimiento en carreras de ciencias, tecnologia,
ingenieria y matematicas (STEM, por sus siglas en inglés). Diversos investigadores han
sefialado que factores como la falta de adaptacion a la vida universitaria, el nivel
académico de los programas y las dificultades financieras son los principales detonantes
del abandono (Bean, 1980; Kuh et al., 2006). En este contexto, el desistimiento no solo
afecta a los estudiantes, sino también a las universidades, al reducir su numero de
graduados, y a las economias, que enfrentan un déficit de profesionales cualificados en
areas estratégicas para el desarrollo (Tinto, 1993).

En América Latina, el desistimiento universitario es un tema de constante
preocupacion, ya que se asocia no solo a factores académicos, sino también a la
desigualdad socioecondmica que caracteriza a la region. Segun el Banco Interamericano
de Desarrollo (BID, 2020), en paises como Pert las tasas de abandono universitario han
aumentado en los Ultimos afos, especialmente en carreras cientificas. Informes nacionales
del Ministerio de Educacion (MINEDU, 2021) revelan que, si bien el acceso a la
educacion superior ha mejorado, la permanencia de los estudiantes sigue siendo un
desafio. Entre los principales factores que afectan el éxito académico en Per se
encuentran la falta de orientacion vocacional adecuada, las dificultades econdmicas y la
baja calidad de la educacion previa a la universidad, como lo sefialan investigaciones de
De la Torre y Vargas (2019).

En el ambito local, especificamente en la ciudad de Cusco, la situacion no es

diferente. La Escuela Profesional de Matematica, como parte de la Universidad Nacional
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de San Antonio Abad del Cusco (UNSAAC), enfrenta retos similares en cuanto a la
permanencia estudiantil. Un informe interno de la universidad (UNSAAC, 2023) muestra
que, pese a la calidad de la ensefianza, un porcentaje significativo de estudiantes no logra
culminar sus estudios, lo que refleja un problema multifactorial. Las particularidades
geograficas, socioecondmicas y culturales de la region influyen en la decision de muchos
estudiantes de abandonar sus estudios. Segin datos de la Direccion Regional de
Educacion Cusco (DREC, 2022), la lejania de los distritos rurales, los costos asociados a
la vida universitaria y la presion académica de una carrera como Matematica son factores
que impactan negativamente en la retencion estudiantil.

La relevancia de este estudio radica en que busca proporcionar un analisis
profundo de los factores que contribuyen al desistimiento estudiantil en la Escuela
Profesional de Matematica de la UNSAAC, utilizando técnicas de analisis de
supervivencia. Este enfoque permitird entender no solo qué porcentaje de estudiantes
abandona sus estudios, sino también cuando lo hacen y bajo qué circunstancias (Tinto,
2006). El objetivo es ofrecer recomendaciones basadas en evidencia para mejorar las
politicas de retencion estudiantil en esta carrera, lo que podria tener un impacto
significativo en el éxito académico y profesional de los futuros matematicos de la region.

La estructura de esta tesis se organiza de la siguiente manera: en el primer capitulo,
se presentara el marco teorico, donde se revisaran estudios previos relacionados con el
desistimiento estudiantil y las metodologias empleadas para su anélisis. En el segundo
capitulo, se describira la metodologia utilizada en este estudio, con énfasis en el modelo
de analisis de supervivencia aplicado. El tercer capitulo presentard los resultados
obtenidos y su interpretacion, mientras que el cuarto y ultimo capitulo estard dedicado a
las conclusiones y recomendaciones, basadas en los hallazgos del analisis (adaptado de

Creswell, 2014).
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CAPITULO 1

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Situacion problematica

En la Escuela Profesional de Matematica de la Facultad de Ciencias Quimicas,
Fisicas y Matematicas en la UNSAAC, es un tema de discusion permanente el
desistimiento, desercion o evasion estudiantil universitaria en la escuela profesional de
Matematica, este desistimiento se entiende como la disolucion del vinculo que tiene el
estudiante a través del proceso la matricula académica en un semestre determinado o
abandono de los estudios universitarios, este hecho trae como consecuencia efectos de
tipo financiero, académico y social que implican la pérdida de esfuerzos y recursos en el
pais.

Segun el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI), la tasa de
desercion universitaria en Pert es del 14,5%. Esto significa que, de cada 100 estudiantes
que ingresan a la universidad, 14,5 no terminan sus estudios, sin embargo, no se tiene
informacion sobre la desercion de estudiantes universitarios que estudian matematica.

El presupuesto asignado a la educacion universitaria en el afio 2023, segun el
Ministerio de Educacion del Peru, fue de S/ 2.137 millones, este presupuesto representa
el 4,6% del presupuesto total del sector educacion de esto, se destina Remuneraciones y
pensiones: S/ 1.203 millones, Intervenciones y educacidon superior: S/ 734 millones,
Infraestructura: S/ 190 millones y Gestion: S/ 10 millones. El costo estimado que se
destina a cada estudiante universitario en el afio 2023 en Pert es de S/ 577.158. Este costo
se calcula dividiendo el presupuesto total en educacion universitaria por la matricula total
de estudiantes universitarios, en el afio 2023, la matricula total de estudiantes
universitarios en Pera fue de 2.276.789. Por lo tanto, el costo estimado por estudiante

universitario es de: S/ 2.137 millones / 2.276.789 estudiantes = S/ 577.158
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Por lo que el desistimiento estudiantil universitaria tiene un efecto negativo en la:
Universidad: El desistimiento afecta la reputacion y la sostenibilidad financiera de las
universidades. Las universidades que tienen altas tasas de desistimiento pueden ser
percibidas como instituciones de baja calidad. Ademas, las universidades pueden perder
ingresos por matricula si los estudiantes abandonan sus estudios antes de completarlos.

Impacto en la sociedad: El desistimiento también puede contribuir al aumento de

la desigualdad social. Los estudiantes que abandonan la universidad tienen menos
probabilidades de encontrar un trabajo bien remunerado y de tener éxito en su carrera.
Esto puede contribuir a la brecha entre los ricos y los pobres.
Impacto en los estudiantes: Para los estudiantes, el desistimiento puede significar la
pérdida de oportunidades de desarrollo personal y profesional. Los estudiantes que
abandonan la universidad tienen menos probabilidades de encontrar un trabajo bien
remunerado y de tener éxito en su carrera. Ademas, el desistimiento puede tener un
impacto negativo en la autoestima y el bienestar de los estudiantes.

El informe de la Evaluacién Censal de Estudiantes ECE 2022 muestra que, en
Matematica, el 49% de los estudiantes de quinto grado de secundaria no alcanzaron el
nivel esperado de desempefio. Los resultados también revelan que existen brechas de
rendimiento significativas entre regiones y zonas rurales y urbanas.

Impacto en las familias: El desistimiento también puede representar un gasto econémico
significativo para las familias. Los estudiantes universitarios suelen tener que asumir
gastos personales, como alimentacion, transporte, alojamiento, y otros gastos imprevistos.
Si un estudiante abandona la universidad, sus padres pueden tener que asumir estos gastos

por un periodo de tiempo mas largo.
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El desistimiento estudiantil es un problema que afecta a las universidades de todo
el mundo. En el Peru, el desistimiento estudiantil en el nivel universitario es de alrededor
del 30%. En la Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco (UNSAAC), el

desistimiento estudiantil en la escuela profesional de Matematica es de alrededor del 60%.

Este problema tiene un impacto negativo en los estudiantes, en la universidad y
en la sociedad en general. Los estudiantes que desertan tienen menos probabilidades de
obtener un titulo universitario, lo que puede dificultar su acceso al mercado laboral y a
oportunidades de desarrollo personal y profesional. La universidad pierde estudiantes
potenciales, lo que puede afectar su reputacion y su capacidad de cumplir con su mision.
La sociedad en general pierde recursos humanos capacitados, lo que puede afectar el

desarrollo econdmico y social.

Segin la ENAHO 2022, la tasa de desistimiento estudiantil en el nivel
universitario en el Peru es de 29,9%. Esta tasa es mayor en las universidades publicas,

donde alcanza el 32,6%.

En la UNSAAC, la tasa de desistimiento estudiantil en la escuela profesional de
Matematica es de 61,8%. Esta tasa es mayor en los primeros afios de la carrera, donde
alcanza el 75,5%, asi mismo el promedio de estudiantes que ingresan a la escuela

profesional de matematica es de 190 estudiantes por semestre.

Los resultados del presente trabajo de investigacion permitiran identificar los
factores que contribuyen al desistimiento estudiantil en la escuela profesional de
Matematica de la UNSAAC. Esta informacion puede ser utilizada por la universidad para

desarrollar medidas para prevenir el desistimiento estudiantil.
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1.2.Formulacion del problema

1.2.1. Problema general
(Como se puede explicar el desistimiento estudiantil en la Escuela
Profesional de Matematica de la UNSAAC durante el periodo 2015-2023

utilizando el modelo de riesgos proporcionales de Cox?

1.2.2. Problemas especificos

a) (Cudl es la probabilidad de que los estudiantes de la Escuela Profesional de
Matematica contintien sus estudios a lo largo del tiempo durante el periodo 2015-
2023?

b) (Coémo se acumula el riesgo de desistimiento a medida que transcurre el tiempo
durante el periodo 2015-2023?

c) (Existen diferencias significativas en las curvas de supervivencia del
desistimiento estudiantil segun variables categdricas como el sexo, el lugar de

procedencia o la condicioén socioeconémica?

1.3. Justificacion de la investigacion

El desistimiento estudiantil es un problema grave que afecta a las universidades de
todo el mundo. En el Perq, la tasa de desistimiento estudiantil en la educacion superior es
del 30%, lo que significa que tres de cada diez estudiantes abandonan la universidad antes

de completar su carrera.

El desistimiento estudiantil tiene un impacto negativo en los estudiantes, las
universidades y la sociedad en general. Los estudiantes que desertan tienen menos
probabilidades de encontrar un empleo bien remunerado, lo que puede conducir a la

pobreza y la exclusion social. Las universidades pierden recursos y prestigio cuando los
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estudiantes desertan, y la sociedad pierde la oportunidad de contar con profesionales bien

capacitados.

El desistimiento estudiantil puede estar causada por una variedad de factores,
incluyendo factores econdémicos, académicos, personales e institucionales. Los factores
economicos incluyen la falta de recursos econémicos para pagar la matricula, los libros y
otros gastos relacionados con la educacion. Los factores académicos incluyen las
dificultades académicas, el fracaso escolar y la falta de motivacion para estudiar. Los
factores personales incluyen problemas familiares, de salud o de pareja. Los factores
institucionales incluyen la calidad de la educacion, la falta de apoyo a los estudiantes y la

burocracia.

Los factores que contribuyen al desistimiento estudiantil en la escuela profesional
de Matematica de la Facultad de Ciencias Quimicas, Fisicas y Matematica-UNSAAC-

periodo 2020-2023, se basa en los siguientes datos y fuentes:

Datos estadisticos: Segun datos de la Direccion General de Educacion Superior
Universitaria (DIGESU) del Ministerio de Educacion del Pert, la tasa de desistimiento
estudiantil en la carrera de Matematica de la UNSAAC en el periodo 2020-2023 fue del
30%. Esto significa que, de cada 100 estudiantes que ingresaron a la carrera en 2020, 30

abandonaron la carrera antes de completarla.

Estudios previos realizado sobre los Factores que contribuyen al desistimiento
estudiantil en la carrera de Matematica de la Universidad Nacional de Trujillo por la
Universidad Nacional de Trujillo en 2022 publicado en la Revista de Investigacion
Educativa, Vol. 10, No. 1, pp. 1-15, 2022 por los Autores: José Luis Medina-Mufioz, Luis
Enrique Lopez-Reynoso, y José Antonio Paredes-Reyes encontrd que los factores que
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contribuyen al desistimiento estudiantil en la carrera de Matematica de esa universidad

son los siguientes:

a) Factores econémicos: La falta de recursos econdmicos para pagar la
matricula, los libros y otros gastos relacionados con la educacion.

b) Factores académicos: Las dificultades académicas, el fracaso escolar y la
falta de motivacion para estudiar.

c) Factores personales: Problemas familiares, de salud o de pareja.

d) Factores institucionales: La falta de apoyo a los estudiantes por parte de la

universidad.

El estudio propuesto contribuira a la determinacion del porcentaje de estudiantes que
desistieron en la escuela profesional de matematica por semestre en el periodo 2015-2023
e identificacion de los factores que contribuyen al desistimiento estudiantil en la escuela
profesional de Matematica de la UNSAAC. Los resultados del estudio podran utilizarse
para tomar medidas que permitan prevenir el desistimiento estudiantil en esta escuela

profesional.

1.4.0bjetivos de la investigacion

1.4.1. Objetivo general
Explicar el desistimiento estudiantil en la Escuela Profesional de
Matematica de la UNSAAC durante el periodo 2015-2023 utilizando el modelo

de riesgos proporcionales de Cox.

1.4.2. Objetivos especificos
a) Estimar la probabilidad de que los estudiantes continuen sus estudios a lo largo

del tiempo durante el periodo 2015-2023.
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b) Estimar la acumulaciéon del riesgo de desistimiento estudiantil conforme
transcurre el tiempo durante el periodo 2015-2023.

¢) Comparar las curvas de supervivencia del desistimiento estudiantil segun
variables categéricas como el sexo, el lugar de procedencia y la condicion

socioecondmica.
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CAPITULO I1

MARCO TEORICO
2.1. Bases teoricas

2.1.1. Analisis de supervivencia

El andlisis de supervivencia es un conjunto de técnicas estadisticas
disefiadas para analizar datos en los que el resultado es el tiempo hasta que ocurre
un evento de interés. Este tipo de andlisis es ampliamente utilizado en la
biomedicina, particularmente en estudios de seguimiento para determinar la
eficacia de tratamientos y la supervivencia de los pacientes (Hosmer et al., 2008).
La importancia de este andlisis radica en su capacidad para manejar datos
censurados, que son comunes en estudios donde los individuos no experimentan
el evento dentro del tiempo de observacion.

El principal objetivo del andlisis de supervivencia es describir y modelar
la distribucion del tiempo hasta que se produzca un evento. Entre los modelos mas
utilizados se encuentran el modelo de riesgos proporcionales de Cox y el
estimador de Kaplan-Meier, que permiten ajustar por multiples covariables o
comparar grupos, respectivamente (Hosmer et al., 2008). Este tipo de analisis no
solo es util en medicina, sino que también se aplica en areas como la ingenieria,
para el analisis de fiabilidad de sistemas, o en ciencias sociales, para estudiar
eventos como la duracion del matrimonio o el desempleo (Kleinbaum y Klein,
2012).

Los datos de supervivencia tienen caracteristicas particulares que los
distinguen de otros tipos de datos. La censura y el hecho de que el evento puede
no ocurrir para todos los individuos son factores clave que hacen necesario el uso

de métodos especializados. Este tipo de analisis puede ofrecer informacion valiosa
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sobre como influyen distintas covariables en la ocurrencia del evento,
permitiendo, por ejemplo, identificar factores de riesgo en enfermedades o

predecir fallos en sistemas mecanicos (Alvarez, 2023).

2.1.2. Definicion de términos empleados en el andlisis de supervivencia

a)

b)

Fecha inicial: Este término se refiere al momento en que se comienza a observar a
un individuo o sujeto dentro de un estudio. La fecha inicial es crucial, ya que marca
el inicio del seguimiento y el tiempo desde el cual se empieza a contabilizar la
supervivencia del individuo hasta que ocurre el evento de interés o hasta que se
alcanza el final del estudio. Seglin Kleinbaum y Klein (2012), esta fecha puede variar
entre individuos si se trata de estudios observacionales donde la entrada al estudio no
es simultdnea para todos los sujetos, y puede ser el momento de diagndstico o de
inclusion en el estudio.

Fecha de ultima noticia: La fecha de ultima noticia se refiere al momento mas
reciente en el cual se tiene informacion sobre el estado de un individuo dentro del
estudio. Esto es especialmente importante en estudios de larga duraciéon o con
seguimiento irregular, ya que puede haber periodos en los que no se recojan datos
sobre ciertos participantes. Segun Rubio y Martinez (2016), esta fecha es utilizada
para calcular el tiempo de seguimiento efectivo de un individuo cuando el evento de
interés no ha ocurrido. En estudios con censura, esta fecha ayuda a determinar si el
individuo sigue en riesgo o si su seguimiento ha concluido sin observar el evento.
Seguimiento: El seguimiento es el proceso mediante el cual se monitorea a los
individuos a lo largo del tiempo para registrar si experimentan el evento de interés. El
seguimiento puede ser continuo o en intervalos y es un aspecto esencial para
determinar los tiempos de supervivencia. Segun Salazar et al. (2020), el seguimiento

efectivo es vital para garantizar que los datos reflejen adecuadamente la probabilidad
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d)

de ocurrencia del evento y la relacion con posibles covariables. El seguimiento
también afecta directamente la estimacion de la funcion de supervivencia, ya que
permite observar tanto los tiempos hasta el evento como los casos censurados.
Periodo de seguimiento: Este término se refiere al lapso de tiempo durante el cual
se observa a los individuos en un estudio. El periodo de seguimiento puede variar
entre individuos, dependiendo de cuando ingresaron al estudio y de la duracion del
estudio en si. Segtin Klein et al. (2014) el periodo de seguimiento es un factor crucial
en los andlisis de supervivencia, ya que determina la cantidad de informacion
disponible para cada individuo y afecta la precision de las estimaciones. Un periodo
de seguimiento insuficiente puede llevar a una alta proporcion de censura, lo que
afecta la validez de los resultados.

Fecha de finalizacion del estudio: Este es el momento en el cual se concluye
formalmente el estudio, y se detiene la recoleccion de datos. La fecha de finalizacién
marca el fin del periodo de observacion para todos los individuos, ya sea que hayan
experimentado el evento de interés o no. Klein et al. (2014) explican que, en estudios
con censura a la derecha, muchos individuos pueden no haber experimentado el
evento para cuando se alcanza esta fecha, lo que introduce la necesidad de un analisis
adecuado de los datos censurados.

Tiempo de supervivencia: El tiempo de supervivencia es el intervalo transcurrido
desde un punto inicial hasta la ocurrencia del evento de interés, como la muerte, la
recaida o la falla de un sistema. Segin Rossello y Gonzalez (2022), este tiempo es el
principal resultado de interés en los estudios de supervivencia y se modela utilizando
funciones como la de supervivencia S(t) o la funcion de riesgo h(t). El tiempo de

supervivencia puede estar influenciado por multiples factores, como el tratamiento
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recibido, las caracteristicas individuales o el entorno, lo que lo convierte en una
variable compleja y multidimensional.

g) Observacion censurada: Se refiere a los casos en los que no se observa el tiempo
exacto en que ocurre el evento de interés. La censura puede darse porque el evento no
ocurre antes del final del seguimiento o porque el individuo sale del estudio antes de
tiempo por razones ajenas al evento de interés. Segun Vega (2019), las observaciones
censuradas son un componente comun en los estudios de supervivencia y requieren
técnicas especificas para ser analizadas correctamente. Los datos censurados aportan
informacion valiosa, ya que indican que el evento no ha ocurrido hasta un

determinado punto en el tiempo.

2.1.3. Censuray sus tipos

El concepto de censura es fundamental en el andlisis de supervivencia, donde no
todos los eventos de interés son observados dentro del periodo de seguimiento. Esto
resulta en datos incompletos sobre el tiempo hasta que ocurre un evento de interés (como
la muerte o el fracaso de un componente), afectando a una proporciéon considerable de la
muestra en estudio. Este fendmeno plantea desafios significativos para la inferencia
estadistica en estudios de supervivencia y fiabilidad, ya que impide la disponibilidad de
informacion completa sobre todos los individuos en la muestra (Kleinbaum y Klein,
2012)

En analisis de supervivencia, la censura ocurre cuando el tiempo completo de
supervivencia no se conoce para todos los individuos observados. Las razones de la
censura pueden variar, incluyendo el final del periodo de estudio antes de que el evento
ocurra, o la pérdida de seguimiento de los participantes por razones diversas como la

salida del estudio o la pérdida de contacto. Estos elementos introducen una complejidad
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adicional en el analisis, ya que los métodos estadisticos convencionales asumen
tipicamente datos completos (Hosmer et al., 2008).

Para gestionar la censura de manera efectiva, es crucial entender sus tipos y como
impactan en el analisis de los datos. Se identifican tres categorias principales de censura:
censura por la derecha, censura por la izquierda y censura por intervalo. La mas comun
es la censura por la derecha, donde el tiempo hasta el evento es mayor que el tiempo de
seguimiento. La censura por la izquierda ocurre cuando el evento sucede antes de que el
individuo entre al estudio, y la censura por intervalo se refiere a casos donde el evento
ocurre dentro de un intervalo de tiempo especifico, pero el momento exacto es
desconocido (Martin, 2022).

a) Censura por derecha

En el contexto del analisis de supervivencia, la censura por la derecha ocurre cuando
no se ha observado el evento de interés, como la muerte o la falla de un equipo, dentro
del periodo de seguimiento del estudio. Este tipo de censura es identificado cuando el
tiempo hasta el evento real es superior al tiempo de seguimiento registrado, lo que resulta
en una falta de informacion completa sobre el tiempo exacto del evento (Martin, 2022).

La censura por la derecha es el tipo mas frecuente de censura en estudios de
supervivencia debido a que los periodos de seguimiento suelen ser fijos y no todos los
individuos experimentan el evento antes de que el estudio concluya. Ademas, algunos
participantes pueden salir del estudio por razones no relacionadas con el evento en
estudio, como cambios en su situacion personal o salud, complicando atin mas la
recopilacion de datos completos sobre el tiempo hasta el evento (Hosmer et al., 2008).

Desde un punto de vista metodologico, manejar la censura por la derecha involucra
ajustar las estimaciones para considerar que el tiempo hasta el evento para algunos

individuos es desconocido, pero excede el tiempo observado. Los analisis estadisticos
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deben incorporar métodos que adecuen estas incertidumbres, como el uso del estimador
de Kaplan-Meier o modelos de riesgos proporcionales de Cox, que son disefiados para
generar inferencias precisas bajo condiciones de datos censurados (Ortega et al., 2023)
De forma general, toda variable censurada por la derecha, se define como:

{kl’,Si Vi > ki
P ysiy < kg

Note que P(Y; = k;) = P(Y; > k;) = 0, yaqueY € R. Luego, Y; = min{y;, k;}, Vi.
b) Censura por izquierda

La censura por la izquierda ocurre cuando el evento de interés ha sucedido antes
del inicio del periodo de observacion del estudio. En estos casos, la informacion sobre el
momento exacto del evento es desconocida, aunque se sabe que ocurri6 antes de un punto
temporal especifico. Esto es particularmente comun en estudios retrospectivos donde se
recopilan datos de eventos que sucedieron antes de que los sujetos fueran incluidos en el
estudio (Kleinbaum y Klein, 2012).

Este fenomeno presenta desafios inicos para el analisis de datos, ya que implica
que el tiempo real hasta el evento es mas corto que el tiempo observado, y este subregistro
puede sesgar los analisis si no se maneja adecuadamente. Los métodos estadisticos
convencionales, que presuponen datos completos y precisos sobre los tiempos de evento,
pueden no ser adecuados en estas circunstancias (Herndndez Z. , 2012).

Para abordar la censura por la izquierda, los investigadores deben emplear técnicas
que permitan incorporar esta informacion limitada de manera efectiva en sus modelos
estadisticos. Estrategias como la modelizacion de datos truncados o el uso de métodos de
maxima verosimilitud condicional son comunes para ajustar las estimaciones en presencia
de este tipo de censura, asegurando que las inferencias sobre la supervivencia o la

duracion de los eventos sean lo mas precisas posible (Hosmer et al., 2008).

De forma general, toda variable censurada por la izquierda, se define como:
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Y, = {ki,Si Vi < ki
oy, sty > kg

Note que P(Y; = k;) = P(Y; < k;) = 0,yaqueY € R. Luego, Y; = max{y;, k;}, Vi.
¢) Censura por intervalo

La censura por intervalos ocurre cuando se conoce que un evento de interés ha
tenido lugar dentro de un rango especifico de tiempo, pero no se puede determinar el
momento preciso de su ocurrencia dentro de ese rango. Esta forma de censura es
particularmente prevalente en estudios que realizan seguimientos en intervalos fijos,
como en investigaciones clinicas o estudios de fiabilidad de productos, donde los eventos
pueden ser revisados s6lo en visitas periddicas o evaluaciones programadas (Kleinbaum
y Klein, 2012).

En estos casos, el investigador sabe que el evento ocurrid entre dos observaciones
consecutivas; sin embargo, el tiempo exacto del evento sigue siendo incierto. Este tipo de
censura introduce una complejidad adicional en el andlisis estadistico, ya que los métodos
tradicionales que suponen datos precisos sobre los tiempos de eventos podrian llevar a
conclusiones erroneas. Se requieren técnicas especializadas que puedan manejar esta
incertidumbre inherente a los datos censurados por intervalo (Cleves et al., 2016)

Me¢étodos estadisticos avanzados, incluyendo modelos de riesgo proporcional y
técnicas de estimacion que utilizan la funcién de verosimilitud, son esenciales para tratar
adecuadamente la censura por intervalo. Estos métodos permiten hacer inferencias sobre
la distribucion de los tiempos de los eventos, considerando las limitaciones de los datos.
Algunas técnicas comunmente utilizadas involucran el uso de la distribucion exponencial
y de Weibull para modelar los tiempos de falla, proporcionando un marco mas flexible y

adecuado para datos censurados de esta naturaleza (Hosmer et al., 2008).

2.1.4. Probabilidades de supervivencia
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La probabilidad de supervivencia es una medida estadistica crucial en el analisis
de supervivencia que describe la proporcion de individuos en una poblacion que se espera
que sobreviva mas alld de un tiempo especifico, sin experimentar el evento de interés.
Esta probabilidad se calcula utilizando datos de tiempos de supervivencia de una muestra,
que pueden incluir datos censurados, proporcionando una vision general de la durabilidad
o la longevidad en contextos médicos, técnicos o sociologicos (Arteaga & Moreno, 2020)
Métodos de Analisis en Supervivencia
1. Métodos Paramétricos: Los métodos paramétricos implican la suposicion de una
distribucion probabilistica especifica de los tiempos de supervivencia. Estos métodos son
utiles cuando se tiene conocimiento previo de que los datos siguen una distribucion como
la Exponencial, Weibull, o Log-normal. Estas suposiciones permiten realizar analisis mas
detallados y predicciones sobre la supervivencia, y son particularmente efectivos cuando
la forma de la distribucion de supervivencia es bien comprendida a priori (Rossello y
Gonzélez, 2022).

2. Métodos Semiparamétricos y No Paramétricos: Estos enfoques no requieren la
especificacion de una distribucion subyacente de tiempos de supervivencia. El método de
Kaplan-Meier, por ejemplo, es una técnica no paramétrica que estima la funcion de
supervivencia sin hacer suposiciones sobre la forma de la distribucion de los datos. Por
su parte, el modelo de riesgos proporcionales de Cox es un enfoque semiparamétrico que
permite estimar el efecto de las covariables sobre el riesgo de ocurrencia del evento sin
especificar la forma funcional completa de la funcion de riesgo (Rossello y Gonzélez,
2022).

Aplicaciones de las Probabilidades de Supervivencia

Las probabilidades de supervivencia son aplicadas en una variedad de contextos para

evaluar la efectividad de tratamientos médicos, la fiabilidad de sistemas mecanicos, o la
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duracion de empleo en estudios laborales, entre otros. Al evaluar, por ejemplo, la
efectividad de un nuevo tratamiento médico, las probabilidades de supervivencia
calculadas permiten a los investigadores y médicos entender mejor los beneficios

potenciales del tratamiento en términos de prolongacion de la vida (Felipe et al., 2021)

2.1.5. Funciones basicas de supervivencia

El analisis de supervivencia, una disciplina estadistica, se dedica a explorar los
periodos hasta que suceden ciertos eventos significativos. Originalmente concebida para
estudiar la duracion hasta eventos criticos en pacientes dentro de contextos clinicos, esta
metodologia ha trascendido hacia sectores tan variados como la ingenieria, las ciencias
sociales y las ciencias econdmicas. Este enfoque se utiliza para analizar no solo la
supervivencia humana, sino también la durabilidad de productos o la permanencia de
individuos en estudios longitudinales en diversas areas (Horbath, 2022).

El marco del analisis de supervivencia abarca diversas funciones estadisticas
clave. Entre ellas, la funcion de supervivencia, que estima la probabilidad de que el evento
no haya ocurrido en un tiempo t, y la funcién de riesgo, que evalua la probabilidad
instantanea de ocurrencia del evento dado que aun no ha ocurrido hasta ese momento.
Adicionalmente, se cuenta con la funciéon de riesgo acumulado, que ofrece una
acumulacion del riesgo a lo largo del tiempo, proporcionando asi una vision integral del
riesgo al que estan expuestos los sujetos del estudio durante el periodo observado
(Campos, 2021).

2.1.5.1. Funcion de supervivencia

La funcion de supervivencia, simbolizada como S(t), es crucial en el anélisis de
supervivencia. Esta funcion matematica describe la probabilidad de que un sujeto o una
unidad mecanica sobreviva mas alla de un tiempo especifico t, sin que ocurra un evento

particular como la muerte o el fallo de un componente. Esta es una herramienta esencial
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para los investigadores, ya que proporciona informacion sobre la durabilidad o el riesgo
a lo largo del tiempo (Ramirez et al., 2021).

La funcion de supervivencia se define formalmente como el complemento de la funcién
de distribucion acumulada F(t) , que es la probabilidad de que el evento haya ocurrido
antes o en el tiempo t. Por lo tanto, la funcion de supervivencia se calcula como:

St)=1-— F(t) (1)

y refleja la probabilidad de que el tiempo hasta el evento sea mayor que t (Guillermo et
al., 2022). Se expresa a través de la integral de la funcidon de densidad de probabilidad

f(t) del tiempo hasta el evento, extendiéndose desde t hasta el infinito:

S(t) =f f(tdt

Si”’t” es discreta y toma los valores t; <t, <- - -, la funcion de supervivencia y la funcion

de distribucién son calculadas por adicion de la funcion de masa de probabilidad p(t) )=

P(T=14):

s@ =) pt)

tj>t

Esta funcion es inherentemente no creciente, iniciando en S(0) = 1, indicando
que, al inicio, todos los sujetos estan vivos o sin fallo, y decrece hacia 0 conforme ¢t
aumenta hasta el infinito, lo que sugiere que la probabilidad de supervivencia se reduce
con el tiempo (Alvarado et al., 2020).

La funcién de supervivencia proporciona una base para la comprension y
modelado estadistico del tiempo de vida, siendo aplicable en una amplia gama de

disciplinas, desde estudios médicos hasta ingenieria y ciencias sociales.
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2.1.5.2. Funcion de riesgo
La funcion de riesgo, a menudo denominada tasa de fallo o tasa de riesgo, mide la
probabilidad instantinea de que se produzca un evento dado, asumiendo que no ha
ocurrido antes de un momento especifico t. Esta funcion se formula matematicamente
como la derivada del logaritmo negativo de la funcion de supervivencia en el tiempo ¢, lo
cual proporciona una estimacion de como el riesgo de experimentar el evento aumenta o

disminuye con el tiempo (Cleves et al., 2016).

P(t<T<t+ At|T>t)
At

h(t) = lim 2
( ) At—0 ( )

Esta funcién es valiosa para analizar como varia el riesgo de que ocurra el evento
a medida que transcurre el tiempo.

Aplicando la probabilidad condicional a la expresion (2) se tiene:

_ pi. 1 P(EST<t+AD)
h(t) = j}r_{lom P(T>t)

3)
Desarrollando y del hecho de que P(T > t) = S(t) en la expresion (3), se obtiene

que:

_ 1 . F(t+ AD-F(t)
h(t) = s(t) jir_{lo At

4)
ahora aplicamos el concepto de la derivada de la ecuacion (4), obteniendo lo siguiente:

h(t) = % (5)

realizando la integracion de la ecuacion (5) se tiene la funcion de riesgo acumulada.

t tf(t
h(t) = [, h()dt = |, %dt (6)
a su vez se puede escribir como: H(t) = fot % dt sustituyendou = 1 — F(t),ydu =

t —du

—f(t)dt, la expresion se convierte en H(t) = [ — de donde resulta que:

H(t) = —InS(t)

S() = e H®
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d
h(t) = —— (nS()

d
f() = =S(®)

2.1.5.3. Funcion de densidad de probabilidad

La funcion de densidad de probabilidad, representada por f(t), indica la
probabilidad de que el evento de interés se presente en un momento especifico t. Esta
funcion es crucial para el andlisis detallado de la ocurrencia de eventos en estudios de
supervivencia. Estd intrinsecamente vinculada a otras funciones estadisticas
fundamentales en el andlisis de supervivencia, expresandose como f(t) = A(t)S(t),
donde A(t) es la funcion de riesgo y S(t) la funcion de supervivencia (Neis et al., 2021).
Esto implica que la probabilidad de que el evento suceda en un instante dado es el
producto de la tasa de riesgo en ese momento y la probabilidad de que el evento no haya
ocurrido antes de ese tiempo.

2.1.5.4. Funcion de riesgo acumulado

La funcion de riesgo acumulado, denotada como H(t) se calcula mediante la
integracion de la funcion de riesgo, 4(u), desde el inicio del periodo de observacion hasta

un tiempo t. Esta funcion se define matematicamente como:

H(t) = jth(u) du = —log R(t)

donde R(t) es la funcion de supervivencia residual, indicando la probabilidad de que el
evento no haya ocurrido hasta después del tiempo t (Rossello & Gonzalez, 2022). La
funcion de riesgo acumulado ofrece una medida integral del riesgo al que ha estado
expuesto un individuo hasta un punto especifico en el tiempo, proporcionando una
perspectiva acumulativa del riesgo que es esencial para la evaluacion de la exposicion al

riesgo a lo largo del tiempo en estudios longitudinales.
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2.1.6. Estimador Kaplan Meier

El estimador Kaplan-Meier es un método no paramétrico crucial para estimar la
funcion de supervivencia a partir de datos de tiempo hasta evento, especialmente util en
presencia de censura. Este enfoque permite calcular la probabilidad de que un evento no
ocurra hasta después de un tiempo especifico, proporcionando una vision clara de la
distribucion del tiempo de supervivencia en un estudio (Monge & Cobo, 2023).

Este estimador se calcula utilizando los tiempos de evento y censura de cada
individuo en el estudio. En cada tiempo de evento t, el estimador de Kaplan-Meier
actualiza la probabilidad de supervivencia multiplicando la probabilidad de supervivencia
anterior por la proporcion de individuos que sobrevivieron mas alla de t sin experimentar
el evento. Matematicamente, si tenemos n individuos y eventos de interés ocurren en los
tiempos t4, ..., tx con d; eventos ocurriendo en cada tiempo t; y n; sujetos en riesgo justo
antes de t;, el estimador de la funcion de supervivencia en cada punto t se expresa como:
Y (t) = 1_[ n]—_d]
n:

ol j
Jitj<t

donde d; es el nimero de eventos (fallos) que ocurren en t; y n; es el numero de
individuos en riesgo de experimental el evento justo antes de t; (Horbath, 2022). Esta
formula proporciona una estimacion paso a paso de la funcion de supervivencia,
reduciendo su valor cada vez que un evento ocurre y ajustdndose en cada paso por la
cantidad de sujetos aun en riesgo.

El valor de la funcion de supervivencia estimada por Kaplan-Meier es
particularmente Util porque ofrece una manera intuitiva y grafica de representar la
supervivencia a lo largo del tiempo. Ademas, permite manejar adecuadamente la censura,
asignando un peso completo al tiempo de supervivencia de los individuos hasta que son

censurados o alcanzan el evento de interés (Favata et.al. 2023).
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2.1.7. Estimador de Nelson Aalen

El estimador de Nelson-Aalen es una herramienta no paramétrica fundamental
para estimar la funcién de riesgo acumulado en estudios de supervivencia. A diferencia
del enfoque de Kaplan-Meier, que proporciona estimaciones de la funcion de
supervivencia, el estimador de Nelson-Aalen se centra en acumular la magnitud del riesgo
a lo largo del tiempo (Ramirez, et.al, 2021).

Este método estima la funcion de riesgo acumulado sumando proporciones de
fallo a lo largo del tiempo. Para cada intervalo de tiempo donde ocurren uno o mas
eventos, el riesgo acumulado se incrementa por la proporcion de fallos entre los sujetos

que estaban en riesgo en ese momento. Matematicamente, si d; es el nimero de eventos
en el tiempo t; y n; es el nimero de individuos en riesgo justo antes de t; (Ramirez, et.al,

2021), el estimador se calcula como:

Donde H(t) es la estimacion de la funcion de riesgo acumulado hasta el tiempo t.
Esta formula proporciona una vision integral del riesgo que los individuos han enfrentado
hasta cualquier punto en el tiempo, haciéndola particularmente til para evaluar el riesgo
general en estudios longitudinales donde la censura y los tiempos de fallo varian entre los
sujetos (Klein et.al, 2014).

La funcion de Nelson-Aalen es especialmente valiosa en escenarios donde las
suposiciones de modelos paramétricos no son adecuadas y donde la distribucion exacta

de los tiempos de fallo no es conocida.

2.1.8. Prueba de hipdtesis para la funcion de supervivencia
En el campo del andlisis de supervivencia, se aplican diversas pruebas estadisticas

para analizar y comparar las funciones de supervivencia entre distintos grupos
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demograficos o para examinar el efecto de ciertas variables sobre las tasas de
supervivencia. Una prueba habitual en estos analisis es la prueba de log-rank, que es
esencial para comparar la supervivencia entre multiples cohortes. Ademas, otras pruebas
como la prueba de Wilcoxon, también conocida como la prueba de Breslow, y la prueba
de Mantel-Haenszel también se utilizan frecuentemente (Ovalle, 2022). Estas
herramientas estadisticas son cruciales para identificar diferencias estadisticamente
significativas en las funciones de supervivencia entre diferentes grupos o condiciones,
facilitando asi una comprension mas profunda de los factores que pueden afectar la
supervivencia en estudios clinicos y de investigacion.
Ho: $1(t) = S2(6) = -+ = Sy (6)
Ha: S;(t) # S,(t) # -+ # Sy (t)
Este se hace una contrastacion con el p-valor para poder concluir si hay una

diferencia significativa o si no exista tal diferencia

2.1.8.1.Prueba de Log Rank

La prueba de Log Rank es una herramienta estadistica no paramétrica
ampliamente empleada para evaluar diferencias en las funciones de supervivencia entre
varios grupos. Este método se centra en determinar si las diferencias observadas en las
tasas de supervivencia o incidencia de eventos a lo largo del tiempo entre los grupos son
estadisticamente significativas. Funciona mediante la comparacion del nimero de eventos
observados con el numero de eventos esperados en cada grupo, ajustando por el numero
de individuos en riesgo en cada intervalo de tiempo (Alvarez et al., 2022).

La hipotesis nula en la prueba de Log Rank postula que no existen diferencias
significativas en las funciones de supervivencia entre los grupos estudiados. Un resultado
donde el valor p es inferior a 0.05 generalmente indica suficiente evidencia para rechazar
la hipotesis nula, sugiriendo que las tasas de supervivencia varian significativamente entre
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los grupos. Este método es particularmente valorado en estudios de supervivencia por su
eficacia en manejar la censura y por su capacidad para proporcionar resultados claros y
directos sobre la igualdad de las curvas de supervivencia en diferentes cohortes (Zuluaga
et al., 2022).
La prueba de hipdtesis para la prueba de Long Rank es:
Ho: §;(t) = S,(t) vVt > 0
Ha: S;(t) # S,(t) vVt >0
El valor estadistico en la prueba de Log Rank se calcula acumulando las
discrepancias entre los eventos observados y los eventos esperados en cada punto
temporal, y se normaliza por la varianza de estos eventos. En términos practicos, para un
grupo determinado como el grupo 1, el calculo implica sumar las diferencias entre las
muertes observadas y las esperadas, luego dividir esta suma por la varianza de las muertes
observadas en ese grupo especifico (Alvarez et al., 2022). Esta formula permite evaluar
si las diferencias observadas son significativas estadisticamente, considerando la

fluctuacion natural de los datos.

Y la varianza suponiendo una distribucion hipergeométrica:

5 = nyingid;(n; — d;)
" n;?(n; — 1)

La estadistica de Log Rank para probar la hipdtesis de igualdad entre las dos funciones

de supervivencia estd dado por:

k A
Li=1(dy — é11)
——

Q=

Donde Q se distribuye como una chi-cuadrada con un grado de libertad (p = P(x2 (1)) >

Q).
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Cuando se comparan mas de dos grupos usando la prueba de Log Rank, el enfoque
se extiende de manera similar al empleado para dos grupos. La metodologia subyacente
se mantiene constante, aplicando el mismo principio de comparacion de eventos
observados y esperados entre los grupos. Para facilitar este andlisis, se emplea una tabla
que organiza los datos de supervivencia de cada grupo, permitiendo el célculo de los
estadisticos de prueba necesarios para evaluar la igualdad entre las multiples funciones
de supervivencia (Rubio y Martinez, 2016). Esta tabla recopila y sistematiza los eventos
observados, los esperados, y las varianzas asociadas para cada grupo y tiempo observado,

proporcionando una base clara para las comparaciones estadisticas.

Tabla 1

Prueba de igualdad de la funcion de supervivencia de M grupos de observacion ti

e Evento e 1 o 2 e ... e m e ... o M e Total
o Muerte e dli L] dZi L N dmi L ... @ dMi L di
e No ® Ny — ® Ny — ® My — ® My;— ® N;—
) L]
muerte dli dZi dmi dMi di
e En
o nll i n21 i d nml i d an o nl
riesgo

Primero se debe estimar el numero esperado de muestres de cada grupo bajo la
suposicion de igual funcion de supervivencia, es decir:

_Mgd;
é1; = ,(i=1,...,m
n;

Cuando se analizan multiples grupos en un estudio de supervivencia, en lugar de
calcular una simple varianza, se requiere determinar una matriz de covarianzas asociada

al vector de eventos observados d;. Esta matriz es crucial para entender las interrelaciones
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entre los distintos grupos. La construccion de esta matriz asume que el nimero de eventos
observados en cada grupo sigue una distribucion hipergeométrica multivariada (Alvarez,
2023). Los elementos de la diagonal de esta matriz, representados como ¥;, se obtienen
mediante un método especifico que refleja la variabilidad y la dependencia entre los
eventos en los distintos grupos analizados.

5= Ny (N — Ny )di (M — d;)
et n;%(n; — 1) '

m=12,..M—1

Los componentes fuera de la diagonal se calculan como:

5 = NNy d; (N — d;)
ST CTEE VI

Im=12,..M—1,1l+m

Con los estimadores del nimero de muertes y la varianza se construye el siguiente

estadistico:

Q= [Zk: w;i(d; - éi)], [i WV, W ) [i wi(d; — éi)]

En este contexto W; representa una matriz diagonal cuyos elementos, w;, son los

pesos correspondientes, y d; es el vector que indica el nimero de eventos, como muertes,
para cada grupo en el tiempo t;. Por otro lado, é; es el vector que refleja el nimero
esperado de eventos para cada grupo en el mismo instante (Alvarez et al., 2022). Al igual
que en andlisis con menos grupos, cuando se examinan multiples grupos bajo la hipdtesis
nula que postula igualdad entre las funciones de supervivencia de estos grupos, la
estadistica Q resultante sigue una distribucion Chi-cuadrado con M—1 grados de libertad,
donde M es el nimero de grupos (p = P(x?(1)) = Q)

2.1.9. Modelo de Cox

El modelo de Cox, también reconocido como el modelo de riesgos proporcionales
de Cox, es una técnica estadistica prevalente en el analisis de datos de supervivencia. Este

método se utiliza ampliamente para investigar la relacion entre el tiempo hasta la
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ocurrencia de un evento y una o mas variables explicativas. El modelo no presupone una
forma especifica para la funcion de base de la tasa de riesgo, sino que modela el logaritmo
de la tasa de riesgo como una funcion lineal de las variables explicativas, permitiendo que
la tasa de riesgo varie con el tiempo, pero manteniendo constante el efecto proporcional
de las covariables (Torreglosa et al., 2022).
El modelo se expresa con la siguiente formula matematica general:
h(t, X) = ho(t)exp (XBT)

donde h(t,X) es la tasa de riesgo en el tiempo t para un individuo con un vector de
covariables X, hy(t) es la funcion de riesgo base, que es comun a todos los sujetos, y 8
es el vector de coeficientes que estima el efecto de cada covariable. Este modelo es
particularmente util por su flexibilidad y la capacidad de incluir diferentes tipos de datos
y relaciones complejas entre las variables sin necesidad de especificar la distribucion del
tiempo de supervivencia (Ortega et al., 2023).

Los coeficientes ff en el modelo de Cox se utilizan para calcular el hazard ratio
(HR), que indica cuanto afecta una unidad de incremento en la variable predictora al
riesgo de ocurrencia del evento. Un HR mayor que uno sugiere un aumento en el riesgo
asociado con el incremento de la variable, mientras que un HR menor que uno indica una
reduccioén en el riesgo (Cocoletzi et al., 2020).

El modelo de Cox es esencialmente valioso en campos como la medicina y la
epidemiologia, donde se necesita comprender los factores de riesgo asociados con ciertas
condiciones o tratamientos. Ademads, su capacidad para manejar la censura de datos y su
robustez en estudios con multiples covariables lo hacen indispensable para andlisis

estadisticos complejos en investigaciones longitudinales.
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2.1.9.1.Componentes

El modelo de Cox, formalmente conocido como el modelo de regresion de riesgos
proporcionales de Cox, es una herramienta estadistica avanzada empleada principalmente
para estudiar la supervivencia y examinar como diversas variables explicativas
influencian el riesgo de un evento determinado a lo largo del tiempo. A continuacion, se
describen detalladamente los componentes esenciales del modelo:

a) Variables Predictoras (Covariables)

Las variables predictoras en el modelo de Cox son aquellos factores que se
consideran influyentes sobre el riesgo de ocurrencia del evento de interés. Estas variables
pueden ser tanto continuas (como la edad o niveles de ciertos marcadores biologicos)
como categoricas (como el género o categorias de tratamiento). La influencia de cada
covariable se evaltia para determinar como afecta el riesgo relativo de experimentar el
evento en cuestion (Gomez y Cadarso, 2017)..

b) Funcion de Riesgo Basal (Baseline Hazard Function)

La funcién de riesgo basal, denotada habitualmente por hy(t), es la tasa de riesgo
que se observaria en los individuos si todas las covariables fueran cero. Esta funcion
representa la tasa de ocurrencia del evento de interés en un escenario sin influencias
externas de las variables predictoras (Gomez y Cadarso, 2017).. Es una componente clave
que se multiplica por el efecto exponencial de las covariables para modelar el riesgo
especifico de un individuo en cualquier momento dado:

eventos en el instante t d;

hazard; = A, = — - - =
sujetos enriesgo en el instantet n;

¢) Hazard Ratio
El hazard ratio (HR) es el coeficiente central en el modelo de Cox y cuantifica el
cambio relativo en el riesgo de que ocurra el evento por cada unidad de cambio en la
covariable, manteniendo constantes todas las demas variables. Matematicamente, si
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consideramos una covariable x, el HR para esta covariable se calcularia como exp (By),

donde [34 es el coeficiente estimado para x en el modelo (Goémez y Cadarso, 2017). Este

ratio ofrece una interpretacion directa del impacto de las covariables sobre el riesgo:
Hazard Ratio (HR) = exp(f3)

donde f representa el logaritmo del cambio relativo en el riesgo asociado con las variables

predictoras.

2.1.9.2. Estimacion del modelo de Cox

La estimacion de los pardmetros en el modelo de regresion de Cox se lleva
a cabo mediante el método de la verosimilitud parcial, un procedimiento
estadistico avanzado que permite deducir los coeficientes que mejor describen la
relacion entre las covariables y el riesgo de eventos. Este método se concentra
unicamente en los tiempos de los eventos observados, ignorando el tiempo total
de seguimiento, lo cual es especialmente util en presencia de datos censurados.

En el modelo de Cox, los coeficientes (f) describen la influencia
logaritmica de cada covariable sobre la tasa de riesgo, o hazard. La funcion de
riesgo en cualquier tiempo t para un individuo dado, dado un vector de covariables
X, es modelada como: A(t|xq, Xy, ..., X)) = Ag(t)ePr¥rtBeXat+Bixk donde A, (t)
es la funcion de riesgo basal, que es comun a todos los individuos, pero modulada
por el efecto exponencial de las covariables.

La razén de riesgo o hazard ratio (HR) para una covariable puede ser
expresada a través de la exponenciacion de los coeficientes del modelo: HR= ef
Esto indica cudnto se incrementa o disminuye el riesgo de ocurrencia del evento
por cada unidad de incremento en la covariable, manteniendo todas las otras

covariables constantes.
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La efectividad del modelo de Cox y la interpretacion de sus parametros dependen
criticamente de la precision con la que estos coeficientes son estimados. Los
valores de HR superiores a 1 indican un aumento en el riesgo asociado con la
covariable, mientras que valores inferiores a 1 indican una reduccion en el riesgo.
2.1.9.3.Estimacion de los parametros en el modelo de Cox

Los parametros f del modelo de Cox se estiman maximizando la expresion
1(B) = T1[BX; —log (Tjercep exP(B*X;))] que es la log-verosimilitud
parcial, [(8), se adquiere tomando el logaritmo natural de la verosimilitud parcial,

esto se realiza resolviendo el sistema de ecuaciones:

alp) _
o5 0

Las derivadas parciales de la log-verosimilitud parcial con respecto a 8
se utilizan para hallar los estimadores de maxima verosimilitud de S.
2.1.9.3.1. Estimacion de 8
El modelo de Cox se caracteriza por los coeficientes [, los cuales se
estiman a partir de los datos observados. Debido a la presencia de un
componente no paramétrico, no es posible aplicar el método completo de
maxima verosimilitud. En su lugar, se utiliza la verosimilitud parcial L(f),
una metodologia que considera inicamente las probabilidades de los eventos
de fallecimiento o falla, dejando de lado los casos censurados. La funcion de
verosimilitud parcial, L(f), se construye con base en una muestra de n
pacientes, en la que ocurren k eventos de falla distintos (donde k < n) en

los tiempos ty, t, ..., tx. Por lo tanto:
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p (desiste (fallaent,) )
del grupo fallaent;

p (desiste (fallaen tl-)/ )
estaba matriculado antes

(un falloent; del grupo en rieng/ b ieulad . )
estaba matriculado antes

)

SR
Yjenceo b (3)

P

__h (t;) exp(X;8T)
Yjer(t) ho(t:) exp(X;BT)

_exp(Xp7)
 Yjeraep €xp(X;BT)

donde R(t;) es el conglomerado de pacientes en riesgo antes de t;.
En este sentido, la funcion de verosimilitud para f se calcula como el
producto de varias probabilidades, considerando las fallas t;,i = 1,2, ..., n.

Esto es;

L(B) = ?=1[ P ) ]61 (7)

Zjer(t;) exp(X;BT)
donde:

5 = { 1,sit; noescensuradoi =1,2,..,n
1 0,sit; escensuradoi =1,2,...,n

luego aplicando logaritmo a los lados de la expresion (7), se tendra

exp(X;8")
Yjer(t) €Xp(X;BT)

I[L(B)] = ) 8, In
i=1

Jer(ty)

=Zl61 (In(exp(Xf™) ~In ) exp(;A"))
i=1

[(B) =[L(B)] = T & [(XiBT) = In[Ljercep expX;BD])]  (8)

diferenciando la ecuacion (8) con respecto al vector de parametros 7 se tiene:
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al(B) _ zn: 5, lxik _ ZjeR(ti) XikEXp(legT)

— Jk=12,..,p
0P & Yjer(t) eXp(X;BT)
haciendo
al
® _,
0Py

se obtiene el sistema de ecuacion por ponderaciones:

n

er(en Xiexp(X; BT
251 [Xik_Z]eR(tl) i €Xp( ]:8) —0,k=12..,p
i=1

Yjer(t) €Xp(X;BT)
A partir de este conglomerado de ecuaciones se logra calcular los coeficientes
estimados de 3.
2.1.9.3.2. Estimacion de hy(t)

Supongamos que h, (t) es el estimador de hy(t) , el cual es invariable entre
los tiempos de supervivencia no censurados. Primero, organizamos los tiempos de
supervivencia no censurados en orden ascendente, tal como:

VISV == Yk

y ¢l conglomerado de riesgos R(j) correspondiente a estos tiempos

ordenados, se define como:
Rjy={TuTi=y;},j=12,..k

Sea E(O), ﬁ(l), ﬁ(z), ... constantes, o sea:

ho,0<t<y,

ho(t) = E(1);}’1 Sty

Se desea encontrar h, entonces, el paciente del conglomerado de riesgos

en y, se encuentran en el conglomerado R(;). Sabiendo que un paciente falla en

Y2, se tiene el dato (y, R(z)), por lo tanto:
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1= z p [elj — esimo individuo falla en y(Z)/ ]
]ER(Z)

= Z (3 = ¥2)hez) exp(X;B7)
jER(Z)
=P[t<T<t+A4A1)/T =t]
= 03— yDhey ). exp(;A7)
jER(Z)
Asi, el riesgo de probabilidad entre y, y y; es:

1
ZjER(Z) eXp(X]ﬁT)

(ys — yz)ﬁ(z) =

ahora utilizamos f (obtenido a través del método de maxima verosimilitud

parcial) para derivar:

1

hiy = = Aoy (¢t
@) 7 s-y2) Ljery, XPX;BT) @)

De esta manera, se estima el riesgo base hy(t).
Ademas, este hallazgo permite obtener la estimacion de la funcidon de

riesgo acumulado ﬁ(o) (.

2.1.9.4.Comparacion de modelos de Cox

Evaluar y seleccionar el modelo de Cox mas apropiado para un conjunto
de datos implica comparar diferentes modelos para determinar cudl proporciona
la mejor interpretacion de los datos sin sobreajustar. Para esto, se utilizan
comunmente el criterio de informacion de Akaike (AIC) y el criterio de
informacion bayesiano (BIC), que son indicadores cruciales de la calidad del
ajuste de un modelo, considerando tanto su precision como su simplicidad.
Criterio de Informacion de Akaike (AIC): Calcula el equilibrio entre la
precision del modelo y su complejidad, penalizando la inclusion de un mayor

nimero de variables. Se formula como: AIC = 2k — 2In(L), donde k es el
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b)

numero de parametros en el modelo y L es la verosimilitud maxima alcanzada. Un
valor més bajo de AIC indica un modelo con un mejor balance entre complejidad
y capacidad de ajuste (Molina, 2015).

Criterio de Informacion Bayesiano (BIC): Similar al AIC, pero introduce una
penalizacion mas fuerte para modelos con mas pardmetros, especialmente en
muestras grandes. Se calcula como: BIC = In(n)k — 2In(L), donde n es el
nimero de observaciones. Al igual que con el AIC, un valor mas bajo de BIC
sefiala un modelo preferible (Cordova y Yurevna, 2019).

2.1.9.5.indice de concordancia

El indice de concordancia, conocido también como C-statistic o indice C, es
una herramienta estadistica crucial en el analisis de supervivencia para evaluar el
rendimiento predictivo de un modelo de riesgos proporcionales de Cox. Este
indice mide la habilidad del modelo para distinguir entre los sujetos que
probablemente experimentaran un evento de interés y aquellos que no, en varios
puntos en el tiempo. La metodologia para calcular el indice de concordancia
consiste en evaluar la proporcion de todos los pares posibles de individuos en los
que el sujeto con el mayor riesgo predicho por el modelo es también el que
experimenta primero el evento (Harrell et al., 1996).

El rango del indice de concordancia va de 0.5 a 1.0. Un valor de 0.5 sugiere
que el modelo no tiene capacidad discriminativa, equivalente a una eleccion al
azar, mientras que un valor de 1.0 representa una discriminacion perfecta entre los
sujetos que experimentan y los que no experimentan el evento. Se considera que
un indice mayor a 0.7 indica un buen nivel de precision predictiva del modelo

(Harrell et al., 1996).
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Para calcular el indice de concordancia, se emplean técnicas estadisticas
especificas que permiten una comparacion efectiva entre las predicciones del
modelo y los eventos observados, facilitando asi una evaluacion precisa de su
aplicabilidad y precision tanto en contextos clinicos como en investigaciones

epidemiologicas (Steyerberg, 2019).

2.1.10. Contraste de hipdtesis de Cox

El contraste de hipotesis en el contexto del modelo de Cox es fundamental
para determinar la significancia estadistica de las covariables incluidas en el
modelo. La hipotesis nula generalmente postula que el coeficiente (f) para una
covariable determinada es cero, lo que implicaria que dicha covariable no tiene un
efecto significativo sobre la probabilidad de ocurrencia del evento estudiado. Para
poner a prueba esta hipotesis, se emplean métodos estadisticos como el test de
Wald y la prueba de razon de verosimilitud (Boj del Val, 2023).

Estas pruebas generan un valor p que, si resulta ser inferior al umbral de
significancia establecido (usualmente 0.05), permite rechazar la hipotesis nula.
Esto indicaria que existe una relacion estadisticamente significativa entre la
covariable y el riesgo del evento.

2.1.11. Prueba de razon de verosimilitud

La prueba de razon de verosimilitud es una técnica estadistica esencial para
comparar la adecuaciéon de dos modelos de Cox: uno mas simple y otro mas
complejo que incluye covariables adicionales. Esta prueba evalua si la adicion de
covariables al modelo basico mejora de manera significativa el ajuste del modelo
a los datos observados.

La prueba se basa en la comparacion de las verosimilitudes logaritmicas
de los dos modelos: el modelo restringido (sin las covariables adicionales) y el
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modelo completo (con todas las covariables). La formula para calcular la razén de
verosimilitud es la siguiente: LR = 2{log(L(B,)) — log(L(ﬁ))} donde £, son los

coeficientes del modelo més simple y £ son los coeficientes estimados del modelo
completo después de la inclusion de las covariables adicionales (Hosmer et al.,
2011).

Esta medida, que sigue una distribucion chi-cuadrado bajo la hipotesis nula de
que la inclusion de las covariables adicionales no mejora el ajuste del modelo,
permite determinar si las diferencias en el ajuste son estadisticamente
significativas.

2.1.12. Test de Wald

El Test de Wald es una técnica estadistica ampliamente utilizada en el
analisis de modelos de regresion, incluyendo el modelo de riesgos proporcionales
de Cox. Este test se aplica para determinar si los coeficientes estimados en un
modelo de regresion difieren significativamente de cero, lo cual indicaria un
efecto significativo de las covariables sobre la variable de respuesta (Allison,
2014).

La esencia del Test de Wald es comparar el valor estimado de un
coeficiente con su error estindar para determinar si el coeficiente es
estadisticamente diferente de cero. El cdlculo del estadistico Wald se realiza

utilizando la siguiente formula:

W =(8~B0)E5" (B - Bo)
donde:

B es el vector de coeficientes estimados del modelo

50



Bo es el valor hipotético del coeficiente bajo la hipotesis nula, generalmente
cero.

ZZ; 1 es la matriz de covarianzas estimada de los coeficientes.

2.1.12.1.  Tes de puntuacion (Score Test)

El Test de Puntuacion, también conocido como Score Test, es un método
estadistico utilizado para evaluar la importancia de un conjunto de covariables
dentro de un modelo de regresion, como el modelo de riesgos proporcionales de
Cox. Este test es particularmente util cuando los pardmetros del modelo no estan
completamente especificados o cuando se desea una alternativa mas
computacionalmente eficiente al test de razéon de verosimilitud (Klein y
Moeschberger, 2013).

El Score Test se basa en la primera derivada de la funcion de verosimilitud
con respecto a los parametros bajo la hipotesis nula. No requiere que el modelo
bajo la hipotesis alternativa esté ajustado completamente, haciendo este test
menos intensivo computacionalmente (Ortega et al., 2023). El test se define por

la siguiente formula:

uE) =y | 120 - 268,01aM)

donde:

Z(t) representa el promedio ponderado de las covariables para los individuos en

2 YOr;0)Zi(t)
2iYi@©ri(t)

riesgo en el tiempo ¢, calculado como: Z(B,t) =
Z;(t) es el vector de covariables para el individuo i en el tiempo t.
dN;(t) es el incremento del contador de eventos para el individuo i en el tiempo ¢,

indicando si el evento de interés ocurrio.
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Y;(t) es un indicador de si el individuo i esta en riesgo en el tiempo t.
Este estadistico, U(B), se evalia bajo la hipotesis nula de que no hay efecto (todos
los coeficientes son cero), y tipicamente sigue una distribucion chi-cuadrado,
permitiendo determinar si las covariables tienen un efecto significativo en la tasa
de fallos modelada por el Cox. El uso del Score Test es crucial en situaciones donde
la estimacion completa de modelos mas complejos es inviable o innecesariamente
costosa.
2.2. Marco conceptual
2.1.1. Desistimiento
El desistimiento es entendido como el acto voluntario y unilateral por el
cual una parte, ya sea el actor o el demandado, decide poner fin a su participacion
en un proceso judicial, renunciando de manera total o parcial a sus pretensiones,
acciones o derechos, ya sea durante el curso del juicio o antes de que se dicte una
resolucion definitiva. Este acto debe ser comunicado formalmente y puede
requerir aceptacion por parte de la otra parte o autorizacion judicial dependiendo
del marco normativo aplicable (Sanchez, 2020, p. 89)
Caracteristicas principales:
a) Irrevocable: Una vez realizado el desistimiento, no se puede volver atras.
b) No requiere consentimiento: La otra parte no tiene que aprobar el
desistimiento.
c) Efecto de cosa juzgada: El desistimiento produce el mismo efecto que
una sentencia firme, impidiendo que se inicie un nuevo proceso sobre la
misma pretension.

Tipos de desistimiento:
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a) Desistimiento de la accion o pretension: Se renuncia al derecho material
que sustenta la demanda.
b) Desistimiento del proceso: Se pone fin al proceso judicial sin renunciar

al derecho material.

2.2.2. Desistimiento Universitario

En el &mbito universitario, el desistimiento se refiere a la accion por la cual
un estudiante decide cancelar su matricula en una carrera o programa académico.
De acuerdo con la Ley Universitaria N° 30220 (Peru, 2014), las universidades
deben establecer un plazo especifico dentro del cual los estudiantes pueden ejercer
su derecho al desistimiento sin penalizacion académica o econdmica. Este plazo
varia segun la institucion y el programa de estudios, y debe estar claramente
especificado en los reglamentos internos de cada universidad.
Derecho de Desistimiento:
Las universidades suelen establecer un plazo especifico dentro del cual los
estudiantes pueden ejercer su derecho al desistimiento sin penalizacion académica
o econdmica. Este plazo varia segtn la institucion y el programa de estudios.
Consecuencias del Desistimiento:

a) Cancelacién de Matricula: Se da de baja del programa académico y se
pierde la condicion de estudiante.

b) Devolucion de Pagos: En algunos casos, se puede solicitar la devolucion
total o parcial de los pagos realizados por concepto de matricula,
dependiendo del plazo y las politicas de la universidad.

c) Posibilidad de Reingreso: La posibilidad de reingresar a la misma u otra
carrera en la misma universidad o en otra instituciéon dependera de las

normas y reglamentos de cada institucion.
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Factores a Considerar antes de Desistir:

a) Consecuencias Académicas: El desistimiento puede afectar el historial
académico y las posibilidades de continuar estudios superiores.

b) Implicaciones Financieras: Se deben considerar los costos de matricula
ya pagados y la posibilidad de reembolso.

c) Analisis de las Razones: Es importante reflexionar sobre las causas del

desistimiento y evaluar si existen alternativas para solucionarlas.

2.2.3. Desercion estudiantil

La desercion estudiantil es el abandono de los estudios por parte de los
estudiantes antes de completar su carrera. Se considera un problema grave en todo
el mundo, ya que tiene un impacto negativo no solo en los estudiantes, sino
también en las universidades y la sociedad en general.

La Organizacion de las Naciones Unidas para la Educacion, la Ciencia y
la Cultura (UNESCO) define la desercion estudiantil como "el abandono de la
escuela por parte de un estudiante matriculado antes de completar el ciclo
educativo de que se trate" (UNESCO, 2015).

La UNESCO también distingue entre dos tipos de desercion estudiantil:
a) Desercion temprana: Es el abandono de la escuela antes de completar el
nivel primario.
b) Desercion tardia: Es el abandono de la escuela después de completar el
nivel primario, pero antes de completar el nivel secundario o terciario.

Es importante sefalar que el desistimiento universitario puede
considerarse un tipo de desercion tardia, especificamente cuando el estudiante
decide cancelar su matricula en la universidad antes de completar su programa

académico. El desistimiento, aunque de caracter voluntario, también tiene
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implicaciones sociales y académicas, ya que refleja una interrupcion en el proceso
educativo del estudiante.

Desercion estudiantil segiin:
Tinto (1989), afirma que el estudio de la desercidon en la educacion superior es
extremadamente complejo, ya que implica no solo una variedad de perspectivas
sino, ademads, una gama de diferentes tipos de abandono.
Gonzales (2005), la desercion tiene consecuencias sociales en términos de las
expectativas de los estudiantes y sus familias; emocionales es por la disonancia
entre las aspiraciones de los jovenes y sus logros y, también, importantes
consecuencias econdmicas tanto para las personas como para el sistema en su
conjunto.
Braxton et al. (1997), los enfoques del analisis de la desercion pueden ser
agrupadas en cinco grandes categorias, dependiendo del énfasis que otorgan las
variables explicativas, ya sean individuales, institucionales o del medio familiar.
De esta manera es posible reconocer los siguientes enfoques: Psicologico,

Econdmicos, Socioldgicos, Organizacionales y de Interacciones

2.2.4. Factores que contribuyen a la desercion estudiantil

Los factores que contribuyen a la desercion estudiantil pueden ser de
naturaleza econdmica, académica, personal o institucional.

a) Factores economicos

Los factores econdmicos incluyen la falta de recursos econdmicos para
pagar la matricula, los libros y otros gastos relacionados con la educacion. Los
estudiantes de familias con bajos ingresos tienen mas probabilidades de desertar
de la escuela que los estudiantes de familias con ingresos altos.

b) Factores académicos
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Los factores académicos incluyen las dificultades académicas, el fracaso
escolar y la falta de motivacion para estudiar. Los estudiantes que tienen
dificultades académicas tienen mas probabilidades de desertar de la escuela que
los estudiantes que no tienen dificultades académicas.

¢) Factores personales

Los factores personales incluyen problemas familiares, de salud o de
pareja. Los estudiantes que enfrentan problemas personales tienen mas
probabilidades de desertar de la escuela que los estudiantes que no enfrentan
problemas personales.

d) Factores institucionales

Los factores institucionales incluyen la calidad de la educacion, la falta de
apoyo a los estudiantes y la burocracia. Los estudiantes que asisten a escuelas con
una mala calidad de la educacion tienen més probabilidades de desertar de la
escuela que los estudiantes que asisten a escuelas con una buena calidad de la

educacion.

2.2.5. Impacto de la desercion estudiantil

La desercion estudiantil tiene un impacto negativo en los estudiantes, las
universidades y la sociedad en general.

a) Impacto en los estudiantes

Los estudiantes que desertan de la escuela tienen menos probabilidades de
encontrar un empleo bien remunerado, lo que puede conducir a la pobreza y la
exclusion social. Los estudiantes que desertan de la escuela también tienen mas
probabilidades de involucrarse en conductas delictivas o de caer en la adiccion a

las drogas o al alcohol.

56



b) Impacto en las universidades
Las universidades pierden recursos y prestigio cuando los estudiantes
desertan. Las universidades también tienen que invertir recursos para atender a los
estudiantes que estan en riesgo de desertar.
¢) Impacto en la sociedad
La sociedad pierde la oportunidad de contar con profesionales bien
capacitados cuando los estudiantes desertan de la escuela. La desercion estudiantil

también puede conducir a un aumento de la delincuencia y la pobreza.

2.2.6. Medidas para prevenir la desercion estudiantil

La identificacion de los factores que contribuyen a la desercion estudiantil
es un paso importante para prevenirla. Una vez que se conocen los factores que
contribuyen a la desercion, se pueden tomar medidas para abordarlos. Estas
medidas pueden incluir:

a) Programas de apoyo financiero: Estos programas pueden ayudar a
los estudiantes a pagar la matricula, los libros y otros gastos
relacionados con la educacion.

b) Programas de tutorias: Estos programas pueden ayudar a los
estudiantes con dificultades académicas.

c) Programas de orientacion vocacional: Estos programas pueden
ayudar a los estudiantes a elegir una carrera que se ajuste a sus intereses
y habilidades.

d) Reformas curriculares: Estas reformas pueden mejorar la calidad de
la educacion y hacerla mas relevante para las necesidades de los

estudiantes
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2.3. Antecedentes de estudio

2.3.1. Antecedentes internacionales

Paz (2022) utiliza el andlisis de supervivencia para investigar la desercion
estudiantil en la carrera de Ingenieria Civil en la Universidad Nacional de
Tucuman. A través de técnicas estadisticas como el estimador de Kaplan-Meier y
el modelo de riesgos proporcionales de Cox, se analizd el tiempo hasta el
abandono de los estudiantes, junto con factores como el rendimiento académico
en las primeras materias. Los resultados indican que el 41% de los abandonos
ocurre durante el primer afio, y un 58% de los desertores no aprobaron ninguna
materia. Se observa que las asignaturas del primer cuatrimestre, como Célculo I y
Fisica I, tienen una fuerte influencia en la probabilidad de abandono si no se
regularizan a tiempo. Ademas, el andlisis por género mostrd que las mujeres tienen
un mayor riesgo de desercion que los varones. En conclusion, el estudio destaca
la importancia de intervenir en las primeras etapas académicas para reducir la tasa
de abandono.

Vélez (2020) llevo a cabo un estudio sobre la desercion estudiantil en
Medellin, aplicando el Analisis de Supervivencia y el Modelo de riesgos
proporcionales de Cox para determinar los factores que influyen en la desercion
de los estudiantes en educacién superior. También se utilizdo el Andlisis de
Componentes Principales (ACP) para construir un indice de permanencia
estudiantil y prever el riesgo de desercion. La muestra incluyd 518 estudiantes de
dos cohortes en programas universitarios y tecnoldgicos, y se observd que la
desercion era mas elevada en los primeros semestres. Los modelos estadisticos
permitieron identificar los factores sociodemograficos y académicos asociados a

la desercion, y el indice de permanencia facilitdé la generacion de alertas
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tempranas, permitiendo intervenir en los casos de mayor riesgo. Este enfoque
resultd efectivo para mejorar la retencion estudiantil mediante intervenciones
preventivas.

Quinones et al. (2020) desarrollé un estudio cuyo objetivo fue aplicar
técnicas de mineria de datos para estimar la desercion estudiantil de los pueblos
Awajun y Wampis en la Universidad Nacional de Jaén. Se utiliz6 la metodologia
CRISP-DM, que incluy6 el andlisis de datos de 49 estudiantes a través del
software Weka. Los resultados mostraron que el 45% de los estudiantes
abandonaron sus estudios, influenciados por cinco variables clave: cursos
aprobados, créditos aprobados, comunidad de origen, promedio acumulado y ciclo
de ingreso. Se presentaron tres modelos predictivos con un 87.8% de precision,
concluyendo que aquellos estudiantes con menos de 10 cursos aprobados o 27
créditos aprobados tienen mayor probabilidad de desertar.

Jiménez (2021) realiz6 un estudio en el que se analizaron los factores que
influyen en la desercion de estudiantes doctorales en la Universidad de los Andes,
Colombia. Con un enfoque mixto, empled un analisis cuantitativo mediante los
modelos de supervivencia de Nelson-Aalen y los estimadores de riesgo de Hazard,
ademas de un analisis cualitativo basado en entrevistas a 15 estudiantes y
directores de programas. A partir de una muestra de 719 estudiantes, se encontro
que la probabilidad de desercion aumentaba hasta un 24% conforme avanzaban
los semestres, siendo mas alta entre las primeras ocho matriculas. Los factores que
contribuyeron a la desercion incluyeron aspectos econdmicos, académicos,
familiares y de salud, tanto mental como fisica.

Medina y Romero (2020) realizaron un estudio en la URACCAN-Nueva

Guinea para analizar los factores asociados al abandono escolar y proponer un
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modelo de retencion. A través de un enfoque mixto y un analisis correlacional y
fenomenologico, emplearon los modelos Kaplan-Meier y regresion de Cox con
una muestra de 347 estudiantes. Los resultados indicaron que un 61.7% de los
estudiantes abandonaron sus estudios antes de 2017, siendo las carreras con mayor
desercion Agroforestal, Informatica y Zootecnia. Las variables mas influyentes
fueron el nimero de asignaturas reprobadas y el promedio académico. En

conclusidn, se propuso un plan de retencion estudiantil para mitigar la desercion.

2.3.2. Antecedentes nacionales

Saavedra (2023) aplicé un modelo de riesgos competitivos bayesiano para
analizar los factores que influyen en la desercion y graduacion de estudiantes de
la Pontificia Universidad Catolica del Pera (PUCP) entre 2004 y 2012. Con datos
de 7,002 estudiantes, el estudio mostrd que los estudiantes que ingresaron a la
universidad por su primera opcion tenian una mayor probabilidad de graduarse y
una menor probabilidad de abandonar. Comparado con el enfoque frecuentista, el
modelo bayesiano resulté mas eficiente para predecir estos eventos, lo que destaco
su utilidad en situaciones de riesgos competitivos.

Basurto (2021) investig6 la relacion entre los factores socioecondmicos,
académicos e individuales y la desercion estudiantil en una universidad privada
de Lima durante el afio 2019. Utilizando un enfoque cuantitativo y un disefio
descriptivo-correlacional, se aplicO un cuestionario a una muestra de 145
estudiantes desertores. Los resultados revelaron una correlacion inversa
significativa (Rho = -0.669) entre los factores analizados y la desercion, siendo
los factores socioecondmicos y académicos los mas influyentes en la decision de

abandonar los estudios.
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Cerron y Saenz (2023) investigaron los factores de riesgo que
contribuyeron a la desercion escolar durante la pandemia de COVID-19 en la
Institucion Educativa N° 30069 Callaballauri, Chupaca. El estudio, con enfoque
cualitativo y disefio fenomenologico, se basod en una muestra de 12 estudiantes de
primaria. Los resultados revelaron que los factores econdémicos, educativos y
familiares jugaron un papel clave en el abandono escolar. La falta de acceso a
dispositivos tecnologicos y la incapacidad de los padres para apoyar
adecuadamente en las tareas escolares fueron las principales causas del abandono
educativo durante este periodo.

Jiménez (2022) realiz6 un estudio descriptivo sobre la desercion
estudiantil en el CETPRO N°005 “El Tablazo” en Corrales, Tumbes, utilizando
analisis estadistico basado en la recopilacion de datos de los ultimos cinco anos.
Se aplicaron encuestas y técnicas de analisis de experiencias para identificar
patrones de desercion. Los resultados mostraron que la falta de recursos
economicos y la desmotivacién fueron las principales causas del abandono
escolar. A partir del analisis estadistico, se propusieron medidas correctivas
enfocadas en mejorar la retencion estudiantil mediante estrategias de apoyo y

motivacion.

2.3.3. Antecedentes locales

Paucar y Quispe (2021) aplicaron un andlisis de supervivencia para
estudiar los factores asociados a la desercion estudiantil en la Escuela Profesional
de Matematica de la Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco.
Utilizando los modelos de Kaplan-Meier y la regresion de Cox, analizaron una
cohorte de 131 estudiantes ingresantes entre 2010-1 y 2012-II, haciendo un

seguimiento durante 10 semestres. Los resultados revelaron una tasa de desercion
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del 61.8%, influenciada por factores como el sexo, la edad, el ingreso econdémico
familiar y la ocupacion del jefe de hogar. Estos hallazgos proporcionan

informacion 1til para la implementacion de estrategias de retencion.
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CAPITULO III

HIPOTESIS Y VARIABLES

3.1. Hipadtesis

3.1.1. Hipotesis general

3.1.2.

a)

El modelo de riesgos proporcionales de Cox explica de manera significativa
el desistimiento estudiantil en la Escuela Profesional de Matematica de la
Facultad de Ciencias Quimicas, Fisicas y Matematica de la UNSAAC durante

el periodo 2015-2023.

Hipdtesis especificas

a)

b)

La probabilidad de que los estudiantes de la Escuela Profesional de
Matematica de la Facultad de Ciencias Quimicas, Fisicas y Matematica de la
UNSAAC, continten sus estudios varia significativamente a lo largo del
tiempo durante el periodo 2015-2023.

El riesgo de desistimiento estudiantil se acumula significativamente conforme
transcurre el tiempo durante el periodo 2015-2023.

El sexo, el lugar de procedencia y la condicidon socioecondmica contribuyen
significativamente al desistimiento estudiantil en la Escuela Profesional de
Matematica de la Facultad de Ciencias Quimicas, Fisicas y Matematica de la

UNSAAC durante el periodo 2015-2023.

3.2.Identificacion de variables e indicadores

Variables independientes

Las variables independientes en este estudio representan diversas

caracteristicas que se consideran como posibles factores de desistimiento

estudiantil en la E.P de matemadtica. Incluyen la edad, el sexo, el lugar de
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procedencia, la condicién econdmica, asi como el nimero de hermanos de los
estudiantes matriculados.

Variables dependientes:
Tiempo de desistimiento.
Evento: desistimiento de estudiantes matriculados en la E.P de matematica. Esta
variable mide si un estudiante matriculado desisti6 o no durante el periodo de

estudio.

64



3.3. Operacionalizacion de variables

Tabla 2

Matriz de operacionalizacion de variables

DEFINICION TIPO DE UNIDAD DE
VARIABLE DEFINICION CONCEPTUAL OPERACIONAL ESCALA VARIABLE MEDIDA
VARIABLES INDEPENDIENTES
Registro de la edad en
) . afios cumplidos al . Cuantitativa Afos
Edad La edad de los estudiantes en el momento de la matricula Razon . .
momento de la discreta cumplidos.
matricula.
La clasificacion de los estudiantes como masculinos o Regls:tro del sexo . Cualitativa 1: femenino
Sexo . asignado al Nominal ., .
femeninos. . dicotomica 2: masculino
estudiante.

o, Registro de la o . .
C01:1d’1r(;11i01; La clasificacion de la condicion econdmica del estudiante condicion econdémica  Nominal C‘uah’tatl.va O'PObfber I:No
ceonomic de cada estudiante. dicotomica pobre

Lugar de . . Registro de} lugar de . Cualitativa
. El lugar exacto de procedencia de los estudiantes. procedencia de los Nominal .
procedencia estudiantes politomica
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Registro del nimero

Numero de Es la cantidad de hermanos de sangre del estudiante exacto de hermanos Razén Cuantitativa
hermanos matriculado. que tienen los discreta
estudiantes
VARIABLES DEPENDIENTES
Tiempo transcurrido
hasta el desistimiento
Tiempo de Tiempo desde la matricula del estudiante hasta el o la ausencia del Razén Cuantitativa Periodo
desistimiento desistimiento mismo entre los discreta semestral
estudiantes
matriculados.
Mide si un estudiante
Evento Desistimiento de los estudiantes matriculados matrlculadq desiste o Nominal C.uah,tau.va 0:no de.s iste
no por diversos dicotémica 1: desiste

motivos.

66



CAPITULO IV

METODOLOGIA

4.1. Ambito de estudio: Localizacién politica y geografica

El ambito de estudio del presente trabajo de investigacion denominado
“DESISTIMIENTO ESTUDIANTIL EN LA ESCUELA PROFESIONAL DE
MATEMATICA DE LA FACULTAD DE CIENCIAS QUIMICAS, FISICAS Y
MATEMATICA-UNSAAC- PERIODO 2015-2023”, en la Escuela Profesional de
Matematica de la Facultad de Ciencias Quimicas, Fisicas y Matematicas de la
Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco, teniendo como domicilio legal la

Av. de La Cultura 773 del Distrito de Cusco, Provincia de Cusco y Region Cusco

4.2. Tipo y nivel de la investigacion

El tipo de investigacion que se utilizo fue una investigacion aplicada porque segin
Sanchez y Reyes (2018). Esta modalidad se centra en la resolucion de problemas
especificos que afectan a individuos y a la sociedad en general. En consecuencia, ofrece
la oportunidad de encontrar soluciones tangibles y practicas para los desafios
identificados.

El nivel al que corresponde la investigacion es descriptivo, ya que el estudio busca
detallar y caracterizar el estado de los estudiantes matriculados durante su permanencia
en términos de supervivencia, describiendo las variables y factores asociados a lo largo
del tiempo especificado (Hernandez & Mendoza, 2018). Esto implica la recopilacion de
datos precisos sobre la duracion de la permanencia de estudio, tasas de supervivencia y
otros aspectos relevantes.

Adicionalmente, como investigacion explicativa, ya que tiene como objetivo
profundizar més alla de la descripcidn, intentando identificar y analizar las causas o

factores que influyen en los resultados de supervivencia de estos estudiantes.
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4.3. Método de investigacion

El método efectuado en la indagacion fue el hipotético deductivo, tal como lo
describen Hernandez y Mendoza (2018). Este método se centra en la formulacién de
hipotesis que posteriormente son sometidas a prueba mediante la recoleccion y anélisis

de datos.

4.4. Diseiio de investigacion

Para Herndndez y Mendoza (2018) el disefio no experimental es aquel en el que
no se lleva a cabo ninguna manipulaciéon de la variable independiente, y longitudinal
porque se examina el fendmeno a lo largo de uno o mas periodos de tiempo. En este
sentido, el disefio a emplear es de tipo no experimental y longitudinal, ya que se mostrara
la evolucion de la permanencia de los estudiantes matriculados en la E.P de Matematica
en su entorno natural, sin intervencion deliberada en los factores relacionados con este
evento. El estudio se enfocara en analizar a lo largo del tiempo a los estudiantes

matriculados en la E.P de Matematica en el periodo 2015-2023 retrospectivo.

4.5.Unidad de Analisis
La unidad de analisis es cada estudiante matriculado de la Escuela Profesional de
Matematica de la Facultad de Ciencias Quimicas, Fisicas y Matematica-UNSAAC-

Periodo 2015-2023.

4.6. Poblacion y muestra

La poblacién es el conjunto de todos los casos que concuerdan con una serie de
especificaciones. Lo que lleva al presente estudio a delimitar la poblacion que va a ser
estudiada y sobre la cual se pretende generalizar los resultados (Hernandez, 2012). En
este caso, la poblacion estd constituida por la totalidad de estudiantes matriculados en la
Escuela Profesional de Matematica de la Facultad de Ciencias Quimicas, Fisicas y

Matematicas de la UNSAAC durante el periodo 2015-2023. De acuerdo con los registros
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obtenidos, se presenta la siguiente informacion sobre el total de estudiantes matriculados
por afio: en 2015 se registraron 45 estudiantes, en 2016 fueron 12, en 2017 se matricularon
38, en 2018 se alcanzaron 43, en 2019 se registraron 23, en 2020 se matricularon 19, en
2021 se tuvo un incremento con 62 estudiantes, en 2022 fueron 46 y en 2023 se registraron
38 estudiantes, lo que hace un total de 326 estudiantes matriculados en el periodo de
estudio.

El presente estudio ha decidido trabajar con la totalidad de la poblacion para
garantizar resultados mas confiables y evitar sesgos asociados a la seleccion de una
muestra. Ademas, esta decision permite incorporar datos censurados en el analisis, lo que
resulta esencial para la aplicacion de técnicas de analisis de supervivencia en este estudio.

Por tanto, no se considera el uso de muestras ni técnicas de muestreo.

4.7.Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos
Técnica

La técnica de captacion de datos fue la observacion documental de las listas de los
estudiantes matriculados por semestre, proporcionada por el centro de computo de la
UNSAAC, en un periodo comprendido entre los afios 2015 -2023. Con estas listas fue
posible, obtener una nueva lista de aquellos estudiantes (poblacion), que desertaron de la
Escuela Profesional de Matematicas en el periodo indicado, que sirvid para hacer los
estudios que este trabajo
Instrumento

El instrumento fue una ficha de registro de los datos de las listas de los estudiantes
matriculados por semestre, en un periodo comprendido entre los afios 2015 al 2023

elaborado por el investigador.
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4.8. Técnicas de analisis e interpretacion de la informacion

El anélisis descriptivo se realizd6 mediante tablas de frecuencia, porcentajes, y
medidas de tendencia central y dispersion para las variables explicativas. Cada tabla
incluyo su respectivo grafico y una interpretacion de los resultados.

En este estudio, se aplico el andlisis de supervivencia para evaluar el tiempo
transcurrido hasta el desistimiento de los estudiantes en la carrera. El tiempo de
supervivencia se definid6 como la diferencia entre la fecha de ingreso del estudiante y la
fecha en que ocurrié su desistimiento. A los estudiantes que no desistieron, o aquellos
cuya situacion actual no se pudo determinar, se les asigné un estado 0. También se asigno
el estado 0 a los estudiantes que se retiraron antes del periodo de estudio. En cambio,
aquellos que desistieron durante el periodo de estudio se asignd el estado 1. Los
estudiantes con estado 0 fueron considerados censurados, dado que no se pudo determinar
si continuaron en la carrera o si desistieron. En el presente estudio se trabajo con datos
censurados a la derecha. La censura a la derecha ocurre cuando no se observa el evento
de interés (desistimiento del estudiante) durante el periodo de estudio, ya sea porque el
estudiante sigue activo al finalizar el periodo, abandon¢é la carrera sin fecha exacta de
retiro o porque no se tiene informacidn disponible sobre su situacion actual.

Posteriormente, se estimo la funcion de supervivencia con el método de Kaplan-
Meier y la funcion de riesgo acumulado con Nelson-Aalen. Para comparar las curvas de
supervivencia entre categorias, se aplicd la prueba de Log-Rank. Luego, se ajusto el
modelo de riesgos proporcionales de Cox, seleccionando el mejor modelo con los

criterios AIC y BIC. Todo el analisis se realizo utilizando el software R.
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CAPITULO V

RESULTADOS Y DISCUSION
5.1. Procesamiento, analisis e interpretacion
5.1.1 Analisis exploratorio de datos

5.1.1.1. Exploracion de datos para la variable sexo
Tabla 3

Sexo de los estudiantes matriculados durante 2015-2023 EP. Matemdtica UNSAAC

Sexo N° de estudiantes %
Femenino (1) 159 49%
Masculino (2) 167 51%

Nota. Los numeros entre paréntesis indican el codigo utilizado para representar el sexo

de los estudiantes.
Figura 1

Sexo de los estudiantes matriculados durante 2015-2023 EP. Matematica UNSAAC
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La Tabla 3 muestra que son 159 estudiantes de sexo femenino y que representan
el 49% del total, mientras que los estudiantes de sexo masculino son 167 y esto

representa al 51% del total de estudiantes del estudio.

En la Figura 1 se observa que la barra morada representa el nimero de estudiantes
de sexo femenino, mientras que la barra celeste representa el nimero de estudiantes de
sexo masculino. La Figura 1 muestra que la mayoria de los estudiantes matriculados en

la E.P de Matematica de la UNSAAC eran de sexo masculino.

5.1.1.2. Exploracion de datos para la variable condicion econémica

Tabla 4
Condicion Economica de los estudiantes matriculados durante 2015-2023 EP.

Matematica UNSAAC

Condicion N° de estudiantes %
Pobre (0) 162 49.70%
No pobre (1) 164 50.30%

Nota. Los numeros entre paréntesis indican el codigo utilizado para representar la

condicion econdémica de los estudiantes.
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Figura 2

Condicion Economica de los estudiantes matriculados durante 2015-2023 EP.

Matematica UNSAAC
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La Figura 2 es un diagrama de barras que representa los datos de la Tabla 4 . La

Figura 2 muestra que los estudiantes matriculados durante el periodo de estudio de la E.P

de Matematica de la UNSAAC son de condicidon econdmica no pobre y pobre no visualiza

diferencia.
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5.1.1.3. Exploracion de datos para la variable lugar de procedencia
Figura 3
Lugar de procedencia de los estudiantes matriculados durante el periodo de estudio de

la E.P Matematica de la UNSAAC
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Lugar de Procedencia

En la Figura 3 se observa la distribucion del lugar de procedencia de los
estudiantes matriculados en la Escuela Profesional de Matemadtica de la UNSAAC
durante el periodo de estudio. Se puede notar que la mayor frecuencia de estudiantes
proviene de Cusco, con un total de aproximadamente 43 estudiantes, lo que representa el
valor mas alto en comparacidn con otros lugares de procedencia.

Otros lugares con una alta cantidad de matriculados son Canchis y Acomayo, que
cuentan con alrededor de 30 y 25 estudiantes, respectivamente. En contraste, distritos
como Andahuaylas y Aymaraes tienen la menor representacion, con menos de 10

estudiantes.
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5.1.1.4. Exploracion de datos para la variable edad
Tabla §
Estadisticas de la Edad de los estudiantes matriculados durante el periodo de estudio

de la E.P Matematica de la UNSAAC

Edad
Min Q1 Mediana Media Q3 Max

17 19 22 24 28 35
Nota. Min (Edad minima), Q1: Primer cuartil, Mediana (Edad mediana), Media (Edad

promedio), Q3(Tercer cuartil), Max (Edad méxima).

La Tabla 5 presenta estadisticas descriptivas de la edad de los estudiantes
matriculados de la E.P Matematica de la UNSAAC durante los afios 2015 - 2023. Los
valores minimos y maximos son 17 y 35 afos respectivamente. El primer cuartil (Q1) es
19 afios, la mediana es 22 afnos, la media es aproximadamente 23.65 afos y el tercer cuartil
(Q3) es 28 afios. Estos datos indican que la mayoria de los estudiantes matriculados se
encuentran entre los 19 y 28 afios, con una edad media de alrededor de 24 afios.

5.1.1.5. Exploracion de datos para la variable nimero de hermanos
Tabla 6
Numero de hermanos de los estudiantes matriculados durante el periodo de estudio de

la E.P Matematica de la UNSAAC

N° de Hermanos Cantidad %
1 49 15.03
2 56 17.18
3 58 17.79
4 65 19.94
5 50 15.34
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6 48 14.72

La Tabla 6 presenta la cantidad de hermanos de los estudiantes matriculados
durante el periodo de estudio 2015-2023, se puede apreciar que la mayoria de estudiantes
tienen 3 hermanos mientras que la menor cantidad de hermanos es de 1.

Tabla 7
Resumen para la variable evento de los estudiantes matriculados durante el periodo de

estudio de la E.P Matematica de la UNSAAC

Total N°. Eventos NP°. de censurados Eventos % Censurados % Mediana L10.95 LS 0.95

326 298 28 91.41 % 8.6 % 6 6 9

En la Tabla 7 se presenta un resumen del desistimiento de los estudiantes
matriculados en la Escuela Profesional de Matematica de la UNSAAC durante el periodo
de estudio. De un total de 326 estudiantes, 298 experimentaron el evento de desistimiento,
mientras que 28 estudiantes fueron censurados, es decir, no desertaron durante el periodo

de observacion.

La mediana del tiempo hasta el desistimiento fue de 6 periodos, con un intervalo
de confianza del 95% entre 6 y 9 periodos, lo que indica que la mitad de los estudiantes
desertaron antes de este tiempo. Esto sugiere que el desistimiento es un fendémeno
frecuente dentro de la escuela profesional de matematica, con una variacion moderada en

el tiempo hasta su ocurrencia.

Del 100% de estudiantes matriculados en la E.P Matematica de la UNSAAC
durante el periodo 2015-2023, el 91.41 % de estudiantes presentaron el evento de interés
y el 8.6 % del resto de los estudiantes fueron censurados; los casos censurados se refieren

a los estudiantes que se retiraron del estudio debido a diferentes razones.
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5.1.2. Resultado de la estimacion de la funcion de supervivencia mediante el

método de Kaplan-Meier

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos mediante la aplicacion del
método de Kaplan-Meier para estimar la funcién de supervivencia de los estudiantes
matriculados en la E.P Matematica de la UNSAAC durante el periodo 2015-2023. El
estudio incluy6 un total de 326 estudiantes. El tiempo de supervivencia se define como el
tiempo desde la matricula del alumno hasta el evento de interés (desistimiento) o hasta

el final del periodo de estudio, en caso de no haber desertado.

En este contexto, la censura se refiere a aquellos estudiantes que no desertaron
durante el periodo de observacion, ya sea porque completaron sus estudios o porque aun
estan matriculados al finalizar el estudio. Estos estudiantes no experimentaron el evento
de interés (desistimiento), pero su tiempo de seguimiento se considera hasta el ultimo

momento en el que se les tiene registro.

A continuacion, se presentan las tablas y figuras de los resultados obtenidos para
estimar la funcidon de supervivencia, los cuales se realizaron haciendo uso del software R
y se utilizé un nivel de confianza del 95% y un nivel de significancia del 5%

Tabla 8
Los tiempos de supervivencia segun el método de Kaplan-Meier por semestre
académico de los estudiantes matriculados durante el periodo 2015-2023 de la E.P

Matematica de la UNSAAC

Tiempo N° Riesgo N° Evento Supervivencia Std.err L.I199% L.S 99%

0 326 31 0.90491 0.01625 0.873619 0.9373
1 267 39 0.77273 0.02398 0.727132 0.8212
2 228 3 0.76256 0.02437 0.71626 0.8119
3 225 20 0.69478 0.0265 0.644729 0.7487
4 205 38 0.56599 0.02867 0.512507 0.6251
5 167 2 0.55921 0.02872 0.505663 0.6184
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6 165 24 0.47787 0.02895 0.424377 0.5381
7 141 6 0.45754 0.02888 0.404294 0.5178
8 135 3 0.44737 0.02883 0.394288 0.5076
9 132 6 0.42704 0.02869 0.37435 0.4871
10 126 43 0.2813 0.02613 0.234487 0.3375
11 83 3 0.27113 0.02583 0.22495 0.3268
12 80 4 0.25758 0.02541 0.212286 0.3125
13 76 20 0.18979 0.0228 0.149974 0.2402
14 56 1 0.1864 0.02265 0.146908 0.2365
15 55 9 0.1559 0.0211 0.119578 0.2033
16 46 15 0.10506 0.01784 0.07532 0.1466
17 31 7 0.08134 0.01591 0.055443 0.1193
18 24 7 0.05762 0.01356 0.036324 0.0914
19 17 6 0.03728 0.01103 0.020879 0.0666
20 11 1 0.03389 0.01053 0.018432 0.0623
21 10 5 0.01695 0.00751 0.007107 0.0404
22 5 1 0.01356 0.00673 0.005122 0.0359
23 4 1 0.01017 0.00584 0.003298 0.0313
24 3 2 0.00339 0.00338 0.000479 0.024
25 1 1 0 0 0 0

La Tabla 8 muestra los resultados del analisis de supervivencia de los estudiantes
de la Escuela Profesional de Matematica de la UNSAAC (2015-2023) usando el método
Kaplan-Meier. Se evalua la probabilidad de que los estudiantes sigan matriculados hasta

desertar o terminar la carrera.

Al inicio, 326 estudiantes estaban matriculados, con una supervivencia del
90.49% tras el primer semestre. Sin embargo, la retencion disminuye progresivamente: al
tercer semestre, la supervivencia cae al 69.48%, y al quinto, al 55.92%. Para el décimo

semestre, solo el 28.13% de los estudiantes sigue matriculado, y al decimosexto, queda
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solo el 10.51%. En el semestre 25, la supervivencia llega al 0%, indicando que todos han

desertado o completado sus estudios.

Figura 4
Curva de supervivencia de Kaplan-Meier- los estudiantes matriculados durante el

periodo 2015-2023 de la E.P Matematica de la UNSAAC
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En la Figura 4 se puede apreciar la curva de supervivencia de los estudiantes
matriculados durante el periodo 2015-2023 de la E.P Matematica de la UNSAAC. Esta
grafica nos permite estimar la probabilidad de que un alumno permanezca durante un

periodo especifico, en este caso, medido en periodos de semestre.

Las censuras estan representadas por las marcas verticales a lo largo de la curva.
Estas marcas indican los momentos en los que los datos de algunos estudiantes dejaron

de ser observados debido a razones distintas al evento de interés (desistimiento).
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La probabilidad de continuar los estudios es mayor durante los primeros semestres
tras comenzar la universidad. Esto se debe a que los estudiantes matriculados pueden

enfrentar diversas circunstancias que podrian comprometer su permanencia académica.

5.1.3. Estimacion de la funcion de riesgo acumulado mediante el método de
Nelson-Aalen

Figura 5

Curva del riesgo acumulado segun Nelson-Aalen - estudiantes matriculados durante el

periodo 2015-2023 de la E.P Matematica de la UNSAAC
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La Figura 5 muestra que el riesgo acumulado de desistimiento crece de forma

gradual durante los primeros cuatro semestres, para luego estabilizarse. Este

comportamiento indica que los primeros semestres son cruciales para la retencion de los

estudiantes. Ademads, se observa un leve aumento en el riesgo acumulado durante el

octavo semestre, posiblemente vinculado a la mayor exigencia académica de los cursos

avanzados. Estos resultados subrayan la importancia de establecer programas de
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acompanamiento académico y orientacion vocacional, especialmente al inicio de la

trayectoria universitaria, con el objetivo de mejorar la retencion estudiantil.
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5.1.4. Resultados de la comparacion de las funciones de supervivencia segun

factores

5.1.4.1. Resultado de la prueba de Log-Rank para el sexo de los
estudiantes matriculados durante el periodo de estudio de la E.P
Matematica de la UNSAAC
Figura 6
Curva de supervivencia de los estudiantes matriculados durante el periodo 2015-2023

de la E.P Matematica de la UNSAAC segun sexo
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La Figura 6 muestra las curvas de supervivencia de Kaplan-Meier para los
estudiantes matriculados en la E.P. de Matematica de la UNSAAC durante el periodo
2015-2023, diferenciadas por sexo. Las curvas de los estudiantes femeninos y masculinos
son similares, lo que indica que no hay diferencias significativas en la permanencia entre
ambos grupos a lo largo del tiempo. A medida que transcurre el tiempo, la probabilidad

de permanencia en el programa disminuye progresivamente para todos los estudiantes,
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alcanzando casi cero al final del periodo, lo que refleja la finalizacién o abandono de los

estudios.

Hipotesis estadisticas

Ho: No hay diferencia significativa en la supervivencia entre los estudiantes

matriculados en la EPM del sexo femenino y masculino.

Ha: Existe una diferencia significativa en la supervivencia entre los estudiantes

matriculados en la EPM del sexo femenino y masculino.

Tabla 9
Resultados de la prueba de Log-Rank para el sexo de los estudiantes matriculados en la

EPM durante 2015-2023.

Resumen - prueba de Log-Rank -sexo de estudiantes

n Observaciones Esperados Chi-Cuadrado P_valor Log-Rank
Femenino 159 147 135 1.064 0.302 24
Masculino 167 151 163 0.881 0.348 24

La Tabla 9 muestra los resultados de la prueba de Log-Rank para el sexo de los

estudiantes matriculados en la EPM durante 2015-2023 de la UNSAAC.

Los resultados de la prueba de Log-Rank, presentados en la Tabla 8, indican que
no hay diferencias significativas en las curvas de supervivencia entre estudiantes
femeninos y masculinos matriculados en la EPM durante el periodo 2015-2023. Los p-
valores obtenidos fueron de 0.302 para mujeres y 0.348 para hombres, ambos mayores
que el nivel de significancia de 0.05. Esto sugiere que no se puede rechazar la hipotesis
nula, lo que implica que el sexo de los estudiantes no tiene un impacto significativo en

el evento estudiado (desistimiento) durante este periodo. Por tanto, se concluye que no
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hay evidencia suficiente para afirmar que el sexo afecta las tasas de supervivencia de los

estudiantes en este analisis.

Tabla 10

Comparaciones globales

Chi-Cuadrado gl P-value
Log-Rank 2.4 1 0.1

Con un nivel de significancia del 0.05 el p-value (0.1) > 0.05, por lo cual no se
rechaza la hipotesis nula. Entonces, existe suficiente evidencia estadistica para afirmar
que no hay diferencia significativa en la supervivencia entre los estudiantes matriculados

en la EPM durante 2015-2023 del sexo femenino y masculino.
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5.1.4.2. Estadisticos de condicion economica de los estudiantes
matriculados durante el periodo 2015-2023 de la E.P Matematica de la
UNSAAC
Figura 7
Curva de supervivencia de los estudiantes matriculados durante el periodo 2015-2023 de

la E.P Matematica de la UNSAAC segun condicion economica
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En la Figura 7 observamos, las curvas de supervivencia que indican que la
condicién econdémica (pobre o no pobre) no tiene un impacto significativo en la

probabilidad de que los estudiantes permanezcan matriculados a lo largo del tiempo.

Aunque las curvas muestran una ligera variacion, ambas siguen un patrén similar,
indicando que otros factores podrian tener mas peso en la permanencia de los estudiantes

en la universidad.

Hipotesis estadisticas
Ho: No hay diferencias significativas en las curvas de supervivencia de los

estudiantes entre las dos categorias de condicion econémica (pobre y no pobre).
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Ha: Existe una diferencia significativa en las curvas de supervivencia de los

estudiantes entre las dos categorias de condicion econdmica (pobre y no pobre).

Tabla 11

Resultados de la prueba de Log-Rank para la condicion economica de los estudiantes

matriculados durante el periodo 2015-2023 de la E.P Matematica de la UNSAAC

Resumen - Prueba de Log-Rank -Condicién Economica

n Observaciones  Esperados  Chi-Cuadrado =~ P-Valor Log-Rank
Pobre 162 152 148 0.0915 0.7622 0.225
No Pobre 164 146 150 0.0907 0.7632 0.225

Segun los resultados de la Tabla 11, se observa que tanto los estudiantes de
condicion econdmica pobre y no pobre tienen un p-valor mayor al nivel de significancia
(0.05), lo que indica que no se rechaza la hipdtesis nula (Ho). Por lo tanto, existe
suficiente evidencia estadistica para afirmar que no hay diferencias significativas en las
curvas de supervivencia de los estudiantes entre las dos categorias de condicion

econdmica (pobre y no pobre).

Tabla 12

Comparaciones globales

Chi-Cuadrado gl P-value
Log-Rank 0.2 1 0.6

Seglin se muestra en la Tabla 12, la prueba estadistica Log — Rank para la igualdad
de las funciones de supervivencia, cuyo objetivo es comparar la funcion de supervivencia

de la variable condicion econdmica (0 =Pobre y 1 =No Pobre).
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Considerando un nivel de significancia del 0.05 el p-value (0.6) > 0.05, por lo cual
no se rechaza la hipotesis nula. Entonces, existe suficiente evidencia estadistica para
afirmar que no hay diferencia significativa en la supervivencia entre los estudiantes de las

dos categorias de condicion econdmica (pobre y no pobre).

5.1.5. Resultado del modelo de regresion de Cox

Los resultados del modelo de regresion de Cox presentados a continuacion
representan un avance significativo en la comprension de los factores que influyen en el
desistimiento de los estudiantes matriculados en la E.P de Matemadtica en la UNSAAC
durante el periodo 2015-2023. El objetivo de este estudio es modelar la supervivencia
utilizando -variables importantes como la edad y la cantidad de hermanos, las cuales se
consideraron como variables numéricas. Ademads, se incluyeron variables categoricas
como el sexo, la condicion econdmicay el lugar de procedencia, clasificadas en diferentes
categorias. Estas variables se seleccionaron cuidadosamente para determinar su impacto
tanto individual como conjunto en el tiempo de supervivencia de los estudiantes. El
proceso de construccion de los modelos de riesgos proporcionales de Cox en el presente
estudio fue realizado de manera sistematica y estructurada, con el objetivo de analizar los
factores asociados al desistimiento estudiantil. Se inici6 con un modelo basico que
incluye el tiempo el estado y la edad, el siguiente modelo incluy6 el tiempo, estado y el
nimero de hermanos, posteriormente, se fueron incorporando variables adicionales, asi
como iteraciones, hasta completar un total de 57 modelos.

En una segunda etapa, se desarrollaron modelos més complejos con multiples
variables explicativas, identificando combinaciones significativas. Posteriormente, se
analizaron interacciones entre variables (como Edad-CondEcon y Sexo-LugProced) para

detectar efectos diferenciados en subgrupos.
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Se construyeron 57 modelos iterativos, para garantizar parsimonia y robustez,
evaluando significancia estadistica.

Finalmente, se realizo la seleccion de modelos mediante los criterios de AIC y
BIC. El modelo 33 fue identificado como el mejor modelo segun ambos criterios,
presentando los valores mas bajos de AIC y BIC

Tabla 13

Modelos de regresion de Cox

Modelos AIC BIC
MdiCox1 2467.817 2474.11
MdICox2 2812.354 2816.051
MdICox3 2812.462 2816.159
MdiCox4 2814.661 2818.358
MdICox5 2836.094 2891.551
MdICox6 2471.791 2482.882
MdICox7 2468.276 2479.367
MdICox8 2470.622 2481.713
MdICox9 2499.23 2613.84
MdICox10 2814.392 2825.483
MdiCox11 2815.998 2827.09
MdilCox12 2853.077 2967.686
MdICox13 2816.192 2827.283
MdiCox14 2844.776 2959.386
MdICox15 2838.749 2953.359
MdICox16 2474.083 2499.963
MdICox17 2476.037 2501.917
MdICox18 2530.056 2762.973
MdICox19 2470.299 2496.179
MdICox20 2516.354 2749.271
MdiCox21 2528.795 2761.712
MdICox22 2821.533 2847.413
MdICox23 2875.757 3108.674
MdlCox24 2871.474 3104.391
MdICox25 2854.181 3087.098
MdICox26 2480.424 2535.88
MdICox27 2559.855 3021.991
MdICox28 2748.626 3218.157
MdICox29 2535.311 2978.963
MdICox30 2893.18 3336.831
MdICox31 2695.322 3638.081
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MdICox32 2469.791 2477.185

MdICox33 2466.716 2471.515
MdlCox34 2468.998 2476.392
MdICox35 2485.595 2544.749
MdICox36 2812.483 2819.877
MdICox37 2814.278 2821.672
MdICox38 2835.466 2894.619
MdICox39 2814.303 2821.697
MdlCox40 2836.364 2895.517
MdlCox41 2837.757 2896.911
MdlCox42 2468.713 2479.804
MdlCox43 2470.968 2482.059
MdlCox44 2487.526 2550.377
MdlCox45 2468.207 2479.298
MdICox46 2483.586 2546.437
MdlCox47 2487.084 2549.935
MdICox48 2814.415 2825.506
MdIlCox49 2836.288 2899.139
MdICox50 2837.261 2900.112
MdlCox51 2838.001 2900.852
MdICox52 2470.203 2484.991
MdICox53 2485.577 2552.125
MdlCox54 2489.015 2555.563
MdICox55 2485.355 2551.902
MdICox56 2838.046 2904.594
MdlCox57 2487.346 2557.591

En la Tabla 13 se observan los valores de AIC y BIC para los 57 modelos de Cox.
A continuacion, se explican los detalles de la seleccion:

Para la seleccion de modelos basados en el AIC y BIC, el modelo 33 mostro un
valor de 2466.716 y 2471.515 respectivamente. Dado que estos modelos ofrecieron
valores similares bajo el criterio del AIC y BIC, se procedio a evaluar con base en estos
valores, se concluyo que el modelo que mejor se adecua a nuestros datos es el modelo 33
que incluye las variables: Edad y Sexo.

Los calculos para estimar la relacion que hay entre un conjunto de variables
explicativas, fijas de estudio en la probabilidad de supervivencia de desistimiento de

estudiantes matriculados en la E.P de Matematica, fueron realizados en el software R.
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Tabla 14

Coeficientes de regresion de Cox para las variables del modelo

Intervalo de confianza
Variables B Exp(B) se(B) z p Inferior ~ Superior
Edad -0.3693 0.6912 0.0234 -15.779 <2e-16 0.6602  0.7237
SexoMasculino -0.2056 0.8142 0.1166 -1.763 0.0779 0.6478 1.0232

Nota.p es el coeficiente de regresion,Exp(f) es el riesgo relativo,se(f) es el error estan
dar del coeficiente de regresion,Z es el estadistico Z y p es la probabilidad de obtener

resultados como los observados si la hipdtesis nula fuera cierta.

En la Tabla 14 se observa los coeficientes de regresion de Cox para las variables
del mejor modelo seleccionado, se empled un enfoque riguroso para la seleccion del
modelo, utilizando criterios estadisticos como AIC y BIC para identificar el modelo mas
adecuado. El estudio utiliz6 un modelo de regresion de Cox para analizar el riesgo de
desistimiento en 326 estudiantes matriculados durante el periodo 2015-2023 de la E.P
Matematica de la UNSAAC. Los estudiantes fueron seguidos desde su ingreso hasta el

fin de su carrera, ¢l evento de interés (desistimiento).

Los coeficientes revelan la relacion entre las variables independientes (Edad y
SexoMasculino) y el desistimiento estudiantil. El coeficiente de Edad (-0.3693) indica
que, a mayor edad, menor es el riesgo de desistimiento, mientras que el coeficiente de
SexoMasculino (-0.2056) indica que los hombres tienen una tasa de desistimiento

ligeramente inferior a la de las mujeres, aunque esta diferencia no es muy significativa.
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El riesgo relativo Exp(P) destaca que por cada afio adicional de edad, el riesgo de
desistimiento disminuye en un 30.88% (Exp(p) = 0.6912). Para los hombres, el riesgo es
un 18.58% menor que para las mujeres (Exp(p) = 0.8142), aunque esta diferencia no es

tan marcada.

La precision de las estimaciones se refleja en los errores estandar: para Edad
(0.0234) es alta, lo que respalda su efecto claro sobre el desistimiento, mientras que para
SexoMasculino (0.1166) la precision es menor. El valor z de Edad (-15.779) confirma su
alta significancia, mientras que el de SexoMasculino (-1.763) indica que no es

estadisticamente significativo.

El valor p de la variable Edad (p < 2e-16) confirma su fuerte influencia en el
desistimiento, en tanto que el de SexoMasculino (p = 0.0779) no alcanza el umbral de
significancia del 0.05. Los intervalos de confianza para Edad (0.6602, 0.7237) refuerzan
la conclusién de que la edad reduce el riesgo de desistimiento, pero para SexoMasculino

(0.6478, 1.0232) el impacto no es concluyente con un 95% de confianza.

De acuerdo al modelo de Cox definido previamente, el modelo seleccionado para
analizar desistimiento de los estudiantes matriculados en la E.P de Matematica en la

UNSAAC durante el periodo 2015-2023, es el siguiente:

h;(t, X) = hy(t)e03693X1-02056X;
Donde:
X, es la Edad.

X, es el SexoMasculino.
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Ademas, hy(t) es la funcion de riesgo base que es comun para todos los individuos y no

depende de las variables explicativas.
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Tabla 15

Indice de concordancia del modelo de riesgos proporcionales de Cox

Valor se
0.871 0.01

Indice de concordancia

La Tabla 15 muestra el indice de concordancia, el cual mide la capacidad del
modelo para predecir correctamente qué individuos experimentaran el evento
(desistimiento) y cudles no. Un valor de 0.871 indica que el modelo tiene una so6lida
capacidad de discriminacion, lo que significa que en el 87.1 % de los casos, predice con
precision que un estudiante con mayor riesgo de desistimiento abandonara antes que uno

con menor riesgo.

Tabla 16

Contraste de hipotesis del modelo de Cox

Chi-Cuadrado gl P-value
Prueba de razon de verosimilitud 350.1 2 <2e-16
Test de Wald 249.6 2 <2e-16
Prueba de puntuacion (Log-Rank) 297.3 2 <2e-16

La Tabla 16 muestra los resultados del contraste de hipotesis del modelo de riesgos
proporcionales de Cox aplicado para analizar el desistimiento de estudiantes de la E.P. de
Matematica de la UNSAAC entre 2015 y 2023. Las tres pruebas presentadas confirman
la validez del modelo. La prueba de razén de verosimilitud, con un estadistico chi-
cuadrado de 350.1 y un valor p menor que 2e—16, rechaza la hipotesis nula, lo que indica
un buen ajuste del modelo y la relevancia de las variables. El test de Wald, con un chi-
cuadrado de 249.6 y un valor p igualmente bajo, refuerza la significancia de los

coeficientes y el aporte de las variables independientes a la prediccion del desistimiento.
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Finalmente, la prueba de puntuacion (Log-Rank), con un chi-cuadrado de 297.3 y un valor
p también menor que 2e—16, sugiere diferencias significativas en las tasas de
desistimiento segun las variables, confirmando la adecuacion del modelo para el periodo

analizado.

5.2. Discusiones

Los resultados de este estudio sobre el desistimiento estudiantil en la Escuela
Profesional de Matematica de la UNSAAC brindan una vision integral de los factores que
inciden en este fendmeno, confirmando la necesidad de abordar el abandono en la
educacion superior. Coincidiendo con el estudio de Paz (2022) en Ingenieria Civil, se
encontrd que una gran parte de los abandonos ocurre durante el primer afio, siendo los
primeros cursos clave para la permanencia. El 58% de los desertores en su estudio no
aprobd ninguna materia, lo que refuerza la importancia de ofrecer apoyo académico
temprano.

Vélez (2020) resalta que los factores sociodemograficos y académicos influyen
considerablemente en el desistimiento, lo cual también se observo en esta investigacion,
donde el rendimiento académico y las caracteristicas personales fueron determinantes. El
andlisis de supervivencia, similar al empleado por Jiménez (2021), permitié identificar
factores de riesgo como los econdomicos y de salud, coincidiendo con la realidad de los
estudiantes.

El estudio de Paucar y Quispe (2021) confirma una tasa de desistimiento del
61.8% en la Escuela de Matematica, destacando la influencia de variables como el sexo,
la edad y los ingresos familiares. Estos resultados reafirman que el desistimiento es un
problema multidimensional que involucra no solo el rendimiento académico, sino

también el contexto socioecondomico.
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Basurto (2021) también destaca la influencia de factores socioecondmicos en el
desistimiento, subrayando la necesidad de intervenciones que consideren la realidad
econdémica de los estudiantes. Ademas, la propuesta de Medina y Romero (2020) para
desarrollar un modelo de retencion coincide con nuestras recomendaciones de
implementar programas de apoyo académico y psicologico.

Vélez (2020) también menciona la importancia de alertas tempranas para
identificar a los estudiantes en riesgo y facilitar estrategias de retencion mas efectivas.
Aunque este estudio ofrece una perspectiva valiosa, sus resultados estan limitados a una
sola institucion, por lo que futuros estudios podrian incluir comparaciones con otras
universidades para obtener una vision mas amplia sobre el desistimiento en la educacion
matematica.

Los hallazgos subrayan la necesidad urgente de abordar el desistimiento
estudiantil desde una perspectiva integral, considerando tanto los factores académicos
como los socioeconomicos. La implementacion de estrategias de retencion basadas en
estos resultados permitird no solo reducir la tasa de abandono, sino también mejorar la

calidad educativa y el bienestar de los estudiantes en la UNSAAC.
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CONCLUSIONES

El anélisis utilizando el modelo de riesgos proporcionales de Cox demostro que
factores como el sexo y la edad son variables significativas que influyen en el
desistimiento de los estudiantes de la Escuela Profesional de Matematica de la UNSAAC.
Esto indica que mejorar estas condiciones puede ser crucial para aumentar la retencion
estudiantil.

La estimacion de la funcion de supervivencia mediante el método de Kaplan-
Meier mostro que la mayoria de los estudiantes que desisten lo hacen durante los primeros
afos de su carrera. Esto resalta la importancia de identificar a los alumnos en riesgo desde
el inicio y ofrecer apoyo adicional para aumentar las tasas de retencion.

El andlisis de la funcion de riesgo acumulado evidencid que el riesgo de
desistimiento se acumula a lo largo del tiempo, con un aumento significativo en las tasas
de desistimiento en los primeros semestres. Este hallazgo indica la necesidad de
implementar estrategias de intervencion tempranas que aborden las causas del
desistimiento desde el principio de la formacion académica.

La aplicacion de la prueba de log-rank permiti6 identificar diferencias
significativas en las curvas de desistimiento entre diferentes grupos de estudiantes, segin
variables demograficas y académicas. Estos resultados sugieren que las intervenciones
para mejorar la retencion deben ser personalizadas, teniendo en cuenta las caracteristicas

especificas de cada grupo en riesgo de desistimiento.
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RECOMENDACIONES

Se sugiere realizar investigaciones adicionales que profundicen en los factores que
contribuyen al desistimiento de estudiantes en la Escuela Profesional de Matematica,
incorporando un conjunto mas amplio de variables. Esta ampliacion debe incluir aspectos
como el clima institucional, el nivel de satisfaccion académica, la calidad de la ensenanza
y las dinamicas de grupo entre los estudiantes. La integracion de estas variables
proporcionara una comprension mas integral de los factores que influyen en el
desistimiento, permitiendo el disefio de intervenciones mas efectivas y ajustadas a las
necesidades de los alumnos.

A la direccion de la Escuela Profesional de Matematica se le recomienda
implementar un sistema de apoyo académico estructurado que incluya tutorias
personalizadas, talleres de habilidades de estudio y programas de mentoria. Estas medidas
facilitaran la adaptacion de los estudiantes a las exigencias académicas y promoveran su
permanencia en la carrera.

Se recomienda fomentar un ambiente académico inclusivo y colaborativo, donde
los estudiantes se sientan valorados y apoyados. Esto implica promover actividades
extracurriculares que fortalezcan el sentido de pertenencia y la interaccion social, como
grupos de estudio, conferencias y seminarios, que no solo enriquezcan su formacion
académica, sino que también fortalezcan la comunidad estudiantil.

Ademas, se sugiere a las autoridades académicas de la UNSAAC evaluar
periodicamente la efectividad de las estrategias implementadas para abordar el
desistimiento en la E.P de matematica. Esto permitiré realizar ajustes necesarios basados
en la retroalimentacion de los estudiantes y los resultados obtenidos, asegurando que las

intervenciones sean pertinentes y efectivas para mejorar la retencion estudiantil.
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Por ultimo, se recomienda establecer politicas institucionales que aborden las
barreras econdmicas que enfrentan algunos estudiantes, tales como becas, subsidios y
apoyo financiero. Estas iniciativas ayudaran a garantizar que todos los estudiantes,
independientemente de su situacion econdémica, tengan la oportunidad de completar sus

estudios en la Escuela Profesional de Matematica
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A. Matriz de consistencia

Problemas

Objetivos

Hipotesis

Variables

Metodologia

Problema General

Objetivo General

Hipotesis General

Variables Independientes

(Como se puede explicar

el

desistimiento estudiantil en la Escuela

Profesional de Matematica de

la

UNSAAC durante el periodo 2015-
2023 utilizando el modelo de riesgos

proporcionales de Cox?

Explicar el desistimiento estudiantil en
la Escuela Profesional de Matematica
de la UNSAAC durante el periodo
2015-2023 utilizando el modelo de
riesgos proporcionales de Cox.

El modelo de riesgos proporcionales de
Cox explica de manera significativa el
desistimiento estudiantil en la Escuela
Profesional de Matematica de la
UNSAAC durante el periodo 2015-
2023.

Edad
Sexo
Condicidon econdmica
Lugar de Procedencia
Numero de hermanos

VVYVVYV

Problemas especificos

Objetivos especificos

Hipotesis Especificas

Variable Dependiente

a) (Cual es la probabilidad de

que los estudiantes de la
Escuela Profesional de

Matematica continien sus

estudios a lo largo del
tiempo durante el periodo
2015-2023?

b) (Coémo se acumula el riesgo

de desistimiento a medida

que transcurre el tiempo
durante el periodo 2015-
2023?

c) (Existen diferencias

significativas en las curvas

de supervivencia del
desistimiento estudiantil

segun variables categoricas

como el sexo, el lugar de

procedencia o la condicién

socioeconOémica?

a) Estimar la probabilidad de
que los estudiantes
continten sus estudios a lo
largo del tiempo durante el
periodo 2015-2023.

b) Estimar la acumulacion del
riesgo de desistimiento
estudiantil conforme
transcurre el tiempo durante
el periodo 2015-2023.

c¢) Comparar las curvas de
supervivencia del
desistimiento estudiantil
seglin variables categoricas
como el sexo, el lugar de
procedencia y la condicién
socioecondmica.

d)

a) La probabilidad de que los
estudiantes contintien sus
estudios varia
significativamente a lo largo
del tiempo durante el periodo
2015-2023.

b) El riesgo de desistimiento
estudiantil se acumula
significativamente conforme
transcurre el tiempo durante el
periodo 2015-2023.

c) Elsexo, el lugar de
procedencia y la condicién
socioecondmica contribuyen
significativamente al
desistimiento estudiantil en la
Escuela Profesional de
Matematica de la Facultad de
Ciencias Quimicas, Fisicasy
Matematica de la UNSAAC
durante el periodo 2015-2023.

Tiempo desde la primera matricula

del estudiante hasta el
desistimiento

Evento: Desistimiento de los
estudiantes matriculados

Enfoque: Cuantitativo

Tipo: Aplicada

Diseiio: No experimental
Poblacion: Todos los
estudiantes matriculados en la
E.P de Matematica el periodo
especificado, es decir, entre el
2015 'y el 2023 (326
estudiantes matriculados)
Poblacion de estudio: 326
estudiantes matriculados en la
E.P de Matematica el periodo
especificado, es decir, entre el
2015y el 2023

Técnicas e Instrumentos
para la Recoleccion de datos:
Observacion documental de las
listas de los estudiantes
matriculados por semestre,
proporcionada por el centro de
computo de la UNSAAC, en
un periodo comprendido entre
los afios 2015 -2023
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B. Tiempo de desistimiento y los semestres académicos (2015-2023)

1 2015-1
2 2015-2
3 2015-2v
4 2016-1
5 2016-2
6 2016-2V
7 2017-1
8 2017-2
9 2017-2v
10 2018-1
11 2018-2
12 2018-2v
13 2019-1
14 2019-2
15 2019-2v
16 2020-1
17 2020-2
18 2020-2V
19 20211
20 2021-2
21 2021-2v
22 2022-1
23 2022-2
24 2022-2Vv
25 2023-1
26 2023-2

La tabla establece una relacion entre los periodos de
tiempo y los semestres académicos desde 2015 hasta 2023,
considerando que cada afio académico se divide en tres
semestres:

e Semestre regular 1 (inicio del afo)

e Semestre regular 2 (mitad del ano).

e Semestre vacacional (V) (tras el segundo
semestre).

El tiempo se mide en unidades consecutivas de semestres,
asignando el valor de 1 al semestre 2015-1 y continuando
hasta el 26, correspondiente al semestre 2023-2. En total, se

contemplan 26 semestres distribuidos linealmente.

La columna de semestres detalla los nombres de cada periodo:

"2015-1"": primer semestre regular de 2015.
""2015-2": segundo semestre regular de 2015.
"2015-2V": periodo vacacional posterior al segundo semestre

de 2015.

Este patron se repite uniformemente hasta el semestre final incluido,

2023-2.
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C. Data utilizada para la investigacion

NumHerm LugProced

CondEcon

Sexo

Edad

Estado

Tiempo

35

24

23
30
28
32

10

15
23

23
20
26
32

10

10

21

22

21

12

19
18
21

30
22
17
21

25

13
15

20
18
17
19
17
18
19
20
21

12

12
14
13

21

16
12

33

18

19
27
33

12

17
29
17
22
31

13

19

24

29
17
28
30
20
32

10

17
21

11
13

14

17
20
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16

21

28
18
17
34
28
34
29
28
21

14

17
17
20
17
21

12
10

30
28
27
27
25

21

13
13
14

21

18
17
11
17
17

14
15
13

31

28
20
17
28
29
30
19
29
30
19
20
18
20
22
30
17
18
26
28
30
29
18
28
30
28
29
32

18
15
18

13

12

15
18

10

11

19

13

13
12
19
19

14

16
19
13
18

13

10
11
12

16
18

29
23
18
19
30

14

19
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22
20
19
28
30
29
22
24
19
28
28
20
33

16
16
13

10

11
12

12
16

10
10

16

18
28
26
19
32

14

16
15

11
11

16
16

30
18
28
20
22
29
21

16

14
11

10

15

19
34
21

10

16

12

28
29
19
23
30
28
33

13
16

13
12

16
13
16

20
30
28
32

13
16
15
15
11

10

35

10

27
19
23
34
27
28
30
28

15
12
15
13
13

12
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29
32

13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13

30
29
28
27
26
35

11

13
11

27
30
30
32

12

22
27
17
18
21

12

10

10

22
25

10

24
26
28
27
24
23
30
30
26
29
33

11

10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10

10
11

27
28
31

25

19
21

10

26
25

20
18
27
24
30
24
23
21

10
10
10
10
10

10

10
15
15

26
34

10
10
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35

10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10

11

24
23
30
28
32

27
32

13

30
26
28
27
28
30
27
26
32

15

16

13
11
13

34
35

33

20
19
20
25

11

13

21

22
20

21

15

17
18
24
18
19
24
23
19
18
22
18
23
25

14
13

16

18
25

16

24
17
21

13
11

19
18
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13

22
18
17
28
25

13

11

23
20

21

10
14

20
22
20
19
21

13
11

19
19
21

22
19
23
24
23
22
25

11

11

23
25

23
21

11

22
19
23
22
20
20
18
20
17
18
20
21

14

13

13

10

10

20
18
19
18
20
21

13

10
14

19
22
18
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19
18
23
22
17
18
19
17
20
18
20
17
19
18
19
20
23
20
17
18
20
19
20
18
20
19
19
18
19
22
20
18
19
19
20
18
20
21

14

15

15
16

16

14

14

15
11

11

11
15

14
16

20
17
18
19

15

16
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GLOSARIO
E.P.M: Escuela Professional de Matematica.

UNSAAC: Universidad Nacional San Antonio Abad Del Cusco.
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