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Resumen. La demanda de graduados en las ramas de Ciencia, Tecnologia, Ingenieria y
Matematicas (STEM, por sus siglas en inglés) ha experimentado un incremento debido al creciente
desarrollo cientifico-tecnoldgico y sus aplicaciones. Sin embargo, las estadisticas recientes
muestran que la desercion en estas carreras es alta y existe gran preocupacién por elevar la
permanencia de los estudiantes en la educacion superior. El trabajo que se presenta muestra los
resultados de la primera fase de una investigacién doctoral realizada por los autores que tienen
como objetivo: identificar los factores que determinan la desercion estudiantil en carreras de
Ingenieria Informatica. Como resultado de una sistematizacion rigurosa de la bibliografia se obtiene
un modelo tedrico de desercion en carreras de Ingenieria Informatica. Posteriormente se determinan
los factores predictivos de desercion estudiantil mediante un estudio cuantitativo correlacional,
multivariado y predictivo, empleando una muestra representativa de estudiantes de todas las
provincias cubanas matriculados en una carrera del perfil de la Informatica. Las variables utilizadas
se agrupan en: previas al ingreso y posteriores al ingreso a la Educacion Superior. Se obtuvieron
como factores predictivos de la desercion estudiantil: el rendimiento académico en Matematica y
Programacion, la nota en el examen de ingreso en Matematica, la opcion en que solicit6 la carrera y
provincia de procedencia. La metodologia de estudio puede ser replicada en otros contextos e
incluir nuevas variables.

Descriptores o Palabras Clave: desercion estudiantil, ingenieria informatica, metodologia
cuantitativa, prediccion.

1. Introduccién

El tema desarrollado es de actualidad y se relaciona directamente con el Objetivo 4 de los Objetivos
de Desarrollo Sostenible (ODS) “Garantizar una educacion inclusiva y equitativa de calidad y
promover oportunidades de aprendizaje permanente para todos” (Naciones Unidas, 2018, p.27).

La desercion de los estudiantes en la Universidad es una problematica importante, multifactorial y
de alcance internacional. A proposito, en la 111 Conferencia Regional de Educacion Superior para
América Latina y el Caribe desarrollada en 2018, se analizé la contradiccién entre el alto interés en
el ingreso y la limitada atencion a la desercion (Gacel-Avila et al., 2018). En consecuencia, se
derivo un Plan de Accidn para el periodo del 2018 al 2028.

Una de las estrategias indicativas definidas en dicho plan forma parte de la justificacion de la
presente investigacion. Se trata de la estrategia indicativa 5.1.2 que plantea: “Disefiar e implementar
sistemas de seguimiento de estudiantes para identificar las dificultades (intra-institucionales y extra-
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institucionales) que llevan a la desercion temporaria o permanente” (UNESCO-IESALC, 2018,
p.36). La investigacion que se somete a su consideracion tributa al cumplimiento de esta estrategia.

La desercion estudiantil es un desafio muy relevante para las instituciones de Educacion Superior.
Son estudios necesarios en areas de STEM y escasos en carreras de Ingenieria Informatica.

En esta investigacion se ha propuesto un modelo tedrico de desercion estudiantil en carreras de
Ingenieria Informatica basado en una revision profunda y sistematica sobre la desercion estudiantil
en la Educacion Superior, con mayor énfasis en carreras de areas STEM. Los autores publicaron un
resumen de dicho estudio tedrico en la VIl Conferencia Latinoamericana sobre el Abandono en la
Educacion Superior (CLABES) (Lazaro, et al., 2017).

Los resultados cientificos en la investigacion del doctorado para el desarrollo del area del
conocimiento impactan en la gestion universitaria pues aporta diversas técnicas estadisticas y de
clasificacion automética para deteccion de factores predictivos de desercion estudiantil y
estudiantes en riesgo de abandono.

Se ha realizado un estudio de campo riguroso y abarcador combinando mdultiples técnicas
cuantitativas, que ha permitido identificar (a partir de datos reales a los que se tuvo acceso) factores
predictivos de la desercion estudiantil, utilizando una muestra de estudiantes de todas las provincias
cubanas matriculados en una carrera del perfil de la Informatica.

2. Modelo tedrico de desercion en carreras de Ingenieria Informaética

Se realiz6 una basqueda en la Web of Science, donde se encontraron solo 46 estudios enfocados en
la desercion en carreras STEM hasta el 31/05/2019. Luego de eliminar los que estan relacionados
con cursos en la modalidad a distancia y que no analizan factores de desercion, quedaron finalmente
25 articulos a analizar relacionados con el estudio de causas de desercion en Informatica. Dichos
articulos se clasificaron segun las variables estudiadas en los modelos iniciales en socioldgicos,
psicoldgicos, interaccionista, organizacional o una combinacion de ellos.

La sistematizacion de los estudios analizados en los capitulos 2 y 3 de la investigacién doctoral
(Lazaro, 2020) mediante los métodos histdrico l6gico y analisis sintesis, sirvié de base para la
propuesta de un Modelo Tedrico de Desercion Estudiantil en Carreras de Perfil Ingenieria
Informética, que se muestra en la Figura 1. Dicho modelo se utiliz6 para realizar el planteamiento
de las hipdtesis de investigacion, a partir de los datos a los que se tuvo acceso en el estudio de
campo.

Los factores previos al ingreso en los estudios del grado en Informatica (con borde naranja en la
Figura 1) se consideran, ademas de los tradicionales, la formacion académica previa en Matemaética
e Informatica, la nota de acceso a la Universidad y la opcion en que se solicita la carrera para
aquellos sistemas educativos que la realizan, la orientacion vocacional previa, el lugar de
procedencia, el nivel educativo de los padres, estado civil y las condiciones socioecondémicas de la
familia. (Amaya et al., 2015; Lacave et al., 2018; Kori et al., 2016; Vila et al., 2019).

Como factores que ocurren dentro de la institucién de Educacién Superior, después del ingreso a los
estudios de Informatica se consideran entre otros: el contenido curricular de las asignaturas de
Matematica e Informatica; la dedicacién y el desarrollo de métodos y habilidades de estudio en los
estudiantes; el apoyo docente para facilitar el aprendizaje en Matematica y Programacion; la
orientacion profesional docente por la Informatica; las competencias en la utilizacion de las TIC de
profesores y estudiantes; el apoyo docente educativo para facilitar la adaptacion; el hecho de vivir
alejado de la familia en una residencia estudiantil y la ayuda econémica institucional (Alzen et al.,
2018; Canedo et al., 2018; Ferrero, y Oloriz, 2016; Kori et al., 2018).
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Fig. 1. Modelo de desercién estudiantil en carreras de Ingenieria Informatica. Nota: Vertical desde la izquierda, en la primera columna aparecen los
factores previos al ingreso (borde naranja) en la segunda y tercera columna (borde azul y rojo respectivamente) los factores posteriores al ingreso y en
la tercera columna los factores directa y definitivamente inciden en la desercion. Horizontal los rectangulos de fondo azul son factores académicos,
los de fondo verde factores motivacionales, de fondo rojo personales y de fondo naranja socioeconémicos. Fuente: (Lazaro, 2020).

2.1 Hipotesis de investigacion

De entre las variables identificadas en el Modelo Tedrico propuesto, se tuvo acceso en el Sistema de
Gestion Universitaria a las que aparecen en las hipotesis planteadas.

Hipdtesis 1 (H1). El género, el lugar de procedencia, la opcidn de carrera, la fuente de ingreso y la
nota en el examen de ingreso en Matematica (NEIM), inciden en la desercion estudiantil en
carreras de Ingenieria Informatica.

Hipotesis 2 (H2). La NEIM incide directamente en el rendimiento académico en Matemética y
Programacion (RAMP).

Hipotesis 3 (H3). EI RAMP incide inversamente en la desercion estudiantil en carreras de
Ingenieria Informaética.

Hipdtesis 4 (H4). La repitencia de un afio académico incide directamente en la desercion estudiantil
en carreras de Ingenieria Informaética.

Para el analisis del cumplimiento de éstas hipotesis se realizé un estudio cuantitativo.

3. Descripcion de la metodologia

El estudio cuantitativo de la investigacion es correlacional, predictivo y multivariado. Se utiliza
analisis descriptivo, de regresion logistica, analisis discriminante y de clasificacion automatica.

En primer lugar, se realiza un analisis descriptivo de las variables en estudio para inferir
caracteristicas de las mismas en la poblacion, asi como un analisis preliminar de la correlacion
existente entre las variables en estudio.



En segundo lugar, se utiliza la regresion logistica con el objetivo de obtener el modelo matematico
que sirva para calcular la probabilidad de que un estudiante cause baja de la institucion, a partir de
los valores en las diferentes variables independientes en estudio, que sean incluidas en el modelo
finalmente obtenido, con ello, predecir si un estudiante esta en riesgo de desercion.

Los modelos de regresion logistica son modelos estadisticos en los que se desea conocer la relacion
entre una variable dependiente cualitativa y una o mas variables explicativas independientes, ya
sean cualitativas o cuantitativas. Esta técnica permite modelar cdmo influye en la probabilidad de
aparicion de un suceso, habitualmente dicotomico (Hipdtesis 1, 3 'y 4) la presencia o0 no de diversos
factores y su valor o nivel.

En el caso de la Hipdtesis 2 se utilizd la regresion logistica multivariada, pues la variable
dependiente RAMP no es dicotomica, sino que toma tres valores: alto, medio o bajo. El programa
estadistico SPSS permite obtener los coeficientes que se utilizan en dicho modelo. Las variables se
introdujeron siguiendo el procedimiento paso a paso, en un orden ldgico, segin la secuencia
temporal de ocurrencia; es decir, desde los atributos de preinscripcion, hasta los resultados de
aprendizaje en el primer afio, en relacion con la permanencia o desercion en el segundo curso.

Posteriormente, se realiz6 un analisis discriminante para identificar las variables cuantitativas que
discriminan o diferencian a los estudiantes en los que desertan de la carrera, repiten el primer afio
académico, o promueven; asi como, para crear una funcion discriminante capaz de clasificar de
forma mas precisa a los estudiantes a partir de conocer los datos de las variables que discriminan.
En este método la variable dependiente debe tener dos 0 mas grupos de clasificacion y las variables
independientes (discriminantes) son variables cuantitativas.

Para proveer mayor rigor en el analisis cuantitativo, se realiz6 un segundo estudio que consistio en
la utilizacion de técnicas de aprendizaje automaética proporcionados por el software Weka. Se
aplicaron Arbol de Decisién J48 y Red Neuronal Multicapa con el objetivo de detectar los
estudiantes en riesgo de desercion o repetir el afio académico, lo mas temprano posible. Se analizan
los valores de exactitud, exhaustividad, precision y el valor F.

3.1 Poblacién y muestra

La poblacion seleccionada para el estudio estd compuesta por los 1.022 estudiantes de todas las
provincias cubanas, que matricularon el primer afio en carreras de perfil Ingenieria Informética en el
curso académico 2013-2014. La muestra fue seleccionada de forma intencional, eliminando
aquellos estudiantes que carecian de al menos una de las variables en estudio. Formada por N=485
estudiantes de nuevo ingreso de todas las provincias matriculados en una de éstas carreras, lo que
representa el 48% de los estudiantes matriculados en primer afio ese curso en todo el pais en
carreras de dicho perfil. De ellos, 178 (37%) son mujeres y 307 (63%) hombres.

4. Principales resultados

De las cuatro hipotesis de investigacion planteadas, se ha aceptado parcialmente la primera, se han
aceptado totalmente la segunda y tercera, y se ha rechazado la cuarta.

En concreto, como muestra la Tabla 1, para la hipotesis H1 se obtuvo como resultado de la
correlacion y la regresion logistica que las variables previas al ingreso: provincia de procedencia,
opcidén en que solicitd la carrera y NEIM son predictivas de la desercion estudiantil, no siendo asi,
el género y la fuente de ingreso.

Tabla 1. Resultados de correlacion de Spearman entre las variables género, provincia de procedencia, opcién en que solicit6 la carrera, fuente de
ingreso y NEIM con la desercién estudiantil en carreras de Ingenieria Informatica. Fuente: Elaboracién propia.

Rho de Spearman
con Desercion (rs)




Género Coeficiente de correlacion -,049

Sig. (bilateral) 280
Provincia de procedencia Coeficiente de correlacion 191+
Sig. (bilateral) ,000
Fuente de ingreso Coeficiente de correlacion ,041
Sig. (bilateral) 368
Opcion en que solicito la carrera Coeficiente de correlacion -,094"
Sig. (bilateral) ,039
NEIM Coeficiente de correlacion ,228™*
Sig. (bilateral) .000

™ La correlacion es significativa en el nivel de ,01 (dos colas)

* La correlacion es significativa en el nivel de ,05 (dos colas)
En la hipotesis H2 se obtuvo que la NEIM se relaciona directamente con el RAMP y, que el RAMP
bajo y medio se puede predecir a partir de la NEIM.

En la hipdtesis H3 existe una fuerte relacion inversa entre el RAMP vy la desercion en carreras de
perfil Ingenieria Informatica. En los casos donde maés alto es el rendimiento, mas baja la desercion
y, donde maés bajo es el rendimiento académico, mas alta es la desercion.

La hipotesis H4 se rechaza por no ser significativo en esta cohorte, no existe correlacion entre la
repitencia y la desercion; lo que coincide en el andlisis predictivo.

La regresion logistica predefinida con un 95% de confianza permitié identificar como factores
predictivos de desercion estudiantil en el primer afio de carreras de perfil Ingenieria Informatica, en
orden descendente: el RAMP, la NEIM vy la provincia de procedencia con una significacion por
debajo de p<,05 y se obtuvieron funciones logisticas para predecir la desercién a partir de dichos
factores. Asimismo, en la Tabla 2 se identifico que la variable opcién de carrera con un valor de
significacion p=,089 debe tenerse en cuenta.

Tabla 2. Resultado de regresion logistica de las variables género, opcién de carrera, fuente de ingreso, provincia de procedencia con la variable
dependiente desercion estudiantil con el SPSS. Nota: Se eliminaron las provincias y fuentes de ingreso no significativas. Fuente: Elaboracion propia.

Variables en la ecuacion

B Error estandar gl Sig.

NEIM ,067 ,014 1 ,000

Opcion de carrera ,101 ,059 1 ,089
Provincia 14 ,019
Provincia(1) -1,633 ,691 1 ,018
Provincia(3) -1,860 ,644 1 ,004
Provincia(4) 1,792 642 1 ,005
Provincia(8) -2,136 ,545 1 ,000
Provincia(11) -1,332 ,550 1 ,015
Provincia(13) -1,203 ,525 1 ,022
Género(1) ,357 ,268 1 ,183

Fuente de ingreso 3 ,335
Constante -3,097 1,305 1 ,018

La NEIM puede predecir el RAMP bajo o medio con una significacién p<,01. Las funciones de
regresion obtenidas permiten inferir que la mayor probabilidad para que un estudiante tenga bajo
rendimiento es que tenga la NEIM en el rango de 60 a 69, y es de 83%.

Mediante el analisis discriminante se comprobé que el RAMP, la NEIM y la opcion en que solicitd
la carrera pueden predecir si un estudiante abandona, repita el primer afio académico, o promueve a
segundo afio como muestra la Figura 2. Se obtuvo una funcion discriminante que permite clasificar



los estudiantes en cualquiera de las tres categorias (abandona o causa baja, repite y promueve), con
un 91,5% de clasificados correctamente.
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Fig. 2. Representacion del diagrama de dispersion de las Funciones Discriminantes 1 y 2 por grupos de clasificacion

Este estudio en el contexto cubano corrobora algunos resultados de estudios previos y también
arroja resultados novedosos. Con respecto a la variable NEIM el resultado indica que esta es una
variable muy importante tanto para el RAMP en primer afio como para la desercion. Coincidiendo
con los resultados obtenidos por diversos autores en otros contextos (Kori et al., 2018; Salazar-
Fernandez et al., 2019).

La variable género no resulté predictiva de la desercion en el contexto cubano, lo que no coincide
con el resultado de (Miliszewska et al., 2006) en el contexto australiano. Igual ocurre en el caso de
la provincia de residencia como factor predictivo; esta variable fue estudiada por (Lacave et al.,
2018) y no resulto predictiva dentro del perfil de desercion obtenido.

Los resultados experimentales de clasificacion automética descritos en la seccion 6.4 de la tesis
(Lazaro, 2020) muestran un rendimiento considerable en los arboles de decisidén obtenidos con dos
clases que utilizan todas las caracteristicas analizadas con un 97,7% de precision, donde las
variables relacionadas con los resultados académicos son los mas relevantes.

Ademas, al usar solo las caracteristicas disponibles al momento de la inscripcion y después del
primer semestre, también se obtuvieron resultados muy positivos: 65% y 95% de exactitud
(accuracy) respectivamente, con una alta exhaustividad (recall) de los estudiantes que no
promueven. Coincidiendo con trabajos similares (Nagy y Molontay, 2018; Amaya et al., 2015).

5. Conclusiones

La desercion estudiantil es un desafio muy relevante para las instituciones de Educacion Superior.
Son estudios necesarios en areas de STEM vy escasos en carreras de Ingenieria Informética. El
analisis de correlacion, regresion logistica y discriminante ha permitido identificar los siguientes
factores predictivos de la desercién estudiantil: RAMP, NEIM, opcién en que solicito la carrera y
provincia de procedencia. Mediante el aprendizaje automatico, se identificaron las caracteristicas
que permiten la deteccion de estudiantes en riesgo lo mas temprano posible, luego de su matricula
inicial, con alto rendimiento en los arboles de decision J48. Ello demuestra que es posible obtener



una evaluacion temprana de los estudiantes en riesgo de desercion estudiantil, lo que puede ayudar a
definir mecanismos de prevencion mas exitosos en el contexto cubano. La metodologia de estudio
puede ser replicado en otros contextos e incluir nuevas variables.
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