UN MODELO DE DECISION PARA UNA INSTITUCION DE EDUCACION SUPERIOR
DE PERU

Resumen

En la investigacion se desarrolla un modelo de arbol de decisiones que permite identificar las
variables que impacten significativamente en el bajo desempefio de los estudiantes de educacion
superior. Para la construccién del modelo se obtuvieron muestras de alumnos que pertenecen a
instituciones de educacion superior de tres ciudades del Peru, ademas se agregd una nueva variable
nivel de pobreza y se realizaron muchas transformaciones convirtiendo la mayoria de las en
categoricas para disminuir la dispersion de la variable. EI modelo identifica aquellas variables que
impactan mas a la variable bajo desempefio. Las instituciones de educacién superior pueden
intervenir en aquellas variables que le competen para el desarrollo de la planificacion estratégica
en instituciones de la region y propone mecanismos que conllevan a ser més eficientes las
organizaciones educativas y la sociedad.

Palabras claves: planificacion estratégica, educacion superior, arbol de decisiones

Introduccion
El estudio se evalla la situacién actual de las instituciones educativas de educacidn superior en el
Peru, para ello, se cuenta con el censo de tres universidades. La primera de ellas tiene sede en Lima;
la segunda en Trujillo y la tercera en Cajamarca. La base de datos consolida informacion de ocho
semestres consecutivos (cuatro cursos) y las principales variables que influyen en su rendimiento
académico.
El problema de la investigacion es el disefio de un modelo de gestion del desempefio académico
basado en arbol de decisiones en la educacion superior, como resultado de su aplicacion, se ofrece
informacion relevante para la planificacion estratégica en instituciones de la region y presenta la
realidad actual. Ademas, se propone mecanismos que conllevan al logro de ser méas eficientes,
identificando las variables donde puede intervenir las instituciones educativas, planificando y
desarrollando nuevas estrategias metodoldgicas que ayudaran a los estudiantes a alcanzar las
competencias que requieren en su formacion superior.
Objetivo:

Desarrollar un modelo de decisién para una institucion de educacion superior de Peru.

Revision bibliografica.
El trabajo desarrollado con las variables que disponemos inicia al asociar el colegio de procedencia

de los alumnos segun el precio de la matricula con un nivel de pension que pagaban en el colegio



de procedencia el cual se clasifico en cinco categorias. También se asigno un nivel de pobreza segun
el lugar de residencia a nivel de departamento, provincia y distrito donde residen los padres o
tutores. Posteriormente, se observo el comportamiento de las otras variables que se tienen en la base

de datos. Asimismo, se analizard como se asocian con el bajo desempefio académico.

Desercion problema de alcance internacional en América Latina.

La desercidn universitaria es un problema tanto social, como econémico para toda Latinoamérica,
el Instituto para la Educacion Superior en Ameérica Latina y el Caribe (IESALC) desarroll6 un
estudio sobre la “repitencia”, entendida como “la accion de cursar reiteradamente una actividad
docente, sea por mal rendimiento del estudiante o por causas ajen (Gonzalez, 2006).

Identificar las variables e implementar medidas remediales, es de suma importancia para quienes
lideran las organizaciones educativas y ademas, para aquellos que tiene la responsabilidad de
desarrollar normas para regular las universidades. En el Peru, la labor recae en la Superintendencia
Nacional de Educacion Superior Universitaria (SUNEDU). La UNESCO indica que invertir en
educacidn es invertir en el desarrollo de una nacién (Unesco. Organizacion de las Naciones Unidas
para la Educacion, 2009).

Trabajo de trasformacion de variables.

A partir de la variable “promedio ponderado”, se cre6 una nueva variable dicotomica “Desempefio
Académico” con dos categorias: éxito: -bajo desempefio académico o desaprobado: cuando el
promedio ponderado sea menor de 13- y fracaso: -aprobado, cuando el promedio ponderado es 13
0 més-, la nueva variable -“Desempefio Académico”- serd la variable respuesta para el disefio y
evaluacion de los modelos de clasificacion, a partir de un conjunto de variables independientes o
“predictoras”, entre las que se encuentran: colegio de procedencia, categoria de pago, carrera, tipo
de ingreso, modalidad de ingreso, distrito de residencia, entre otras (Educacion superior en
Iberoamerica: Informe 2011; Sabino, 2014)

Se analizan dos métodos equivalentes para identificar las relaciones existentes entre la variable
dependiente -variable respuesta-, y el conjunto de variables independientes: arbol de decision y
regresion logistica.

Con la metodologia del modelo del arbol de decision, se busca clasificar casos en grupos y también,
pronosticar valores de la variable dependiente (Lopez Lbpez, 2009). Ademas, este procedimiento
proporciona herramientas de validacion para analisis de clasificacion exploratorios y
confirmatorios.

Como resultado del analisis, el modelo estimado se utiliza para identificar la asociaciéon de las

variables independientes y el “desempefio académico”. Adicionalmente, el analisis también genera
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reglas, las mismas que pueden ser utilizadas para predecir eventos futuros, como la verosimilitud
(veracidad, certidumbre) de que un alumno en su desempefio académico esta aprobado o
desaprobado a partir de las variables que permanecen en el modelo (Berlanga Silvente, Rubio
Hurtado, & Vila Bafios, 2013)

Se recodifican las variables cuantitativas en variables categdricas, con excepcion de la cuota de
pago mensual segun la carrera en la que estd matriculado el alumno. Esta variable es constante para
cada carrera; por lo tanto, no distorsiona al modelo.

Existen cuatro métodos disponibles en el modulo de redes de IBM SPSS (figura 1); sin embargo,
como la variable respuesta es dicotdmica, el método seleccionado para estimar el modelo de
clasificacion fue el CRT (Classification and regression tres). Este método consiste en un algoritmo
de arbol binario completo que hace particiones de los datos y genera subconjuntos homogéneos
respecto a la variable dependiente (Schuschny, 2005).

Figura 1.
Caracteristica CHAID CHAID. C&RT QUEST
Exahustivo
Tipo de Particion Multiple Multiple Binaria Binaria
Dependiente Continua Si Si Si No
Predictoras Continuas Si (™M Si (™ Si Si
Coste de Mala
Clasificacion No No Si Si
(Crecimiento del Arbol)
Pruebas Estadisticas
(Seleccion del Si Si No Si
Predictor)
Prue_bgs Estadisticas si si No No
(Particionar)
Velocidad Moderada Moderada Lento Moderada/l ento
Utiliza A priori? No No Si Si
Valores Faltantes para . . No, Sustitutos No, Sustitutos
s Si, como una Si, como una
los Predictores ey  aloaora usados para usados para
Usados? 9 9 particion particion

Fuente: Elaborado por Jorge Del Rio L. Consultor Estadistico. (Del Rio L., SN)
Caracteristicas de los métodos de crecimiento.

Las variables de tipo social y académicas presentan un comportamiento muy heterogéneo, esto
afecta la construccion de los nodos e incrementa el grado de impureza.

Algunas de las variables incluidas en el modelo, fueron transformadas o se crearon otras nuevas.
De igual forma, se afiadieron nuevas variables a partir de fuentes externas: Instituto Nacional de
Estadistica e Informatica (INEI., 2016) y Ministerio de Educacion (MINEDU, 2015).

La variable “colegio de procedencia” se cambid por “nivel del colegio de procedencia”, que
representa la categoria de pago asignada al postulante en su inscripcion, segun el colegio de
procedencia también se clasifico en forma categoria.

Por ultimo, al tener en la base de datos el 72,4% de alumnos aprobados y solo el 27,6% de alumnos
desaprobados a la hora de realizar las simulaciones, se tendra un pronéstico de acierto en aprobados
mayor que de desaprobados y la variable en estudio es el “desempefio académico”.

Rendimiento o desempefio académico.



Investigaciones donde se estudio el desempefio (rendimiento) académico desarrolladas por Vélez y
Roa Gonzalez enfocan el desempefio desde una perspectiva operativa. Puede ser medido en forma
cualitativa o cuantitativa y, en muchos casos, el resultado es de bajo desempefio y, como
consecuencia, el alumno puede perder la materia (Vélez van Meerbeke & Roa Gonzélez, 2005).
Estudios que desarrollan la intervencion de la universidad encontraron la relevancia de las tutorias
para el desempefio académico. Gonzéalez y col., investigan el abandono de estudios universitarios
y medidas preventivas. Encuentran que el nivel de abandono en el primer afio estd en 28%
(Gonzalez Afonso, Alvarez Pérez, Pérez, & Bethencourt Benitez, 2007; Unesco. Organizacion de
las Naciones Unidas para la Educacion, 2009), a través de la Asociacion Internacional de
Universidades (IAU), ha constatado esta grave realidad en 180 paises del planeta. El estudio
encuentra que la asistencia a clase, estar al dia en la materia y asistir a las tutorias mejora el
desempefio. En la misma linea, Garcia Jiménez, y col. comparan resultados con modelos de
regresion lineal y regresion logistica. Advierten que la segunda variable que impacta mas al
desempefio académico es la asistencia a clase y la participacion de los estudiantes (Garcia Jiménez,
Alvarado Izquierdo, & Jiménez Blanco, 2000).

En el 2014, Beltran y La Serna, realizan un estudio sobre la base de datos de alumnos universitarios
para determinar qué variables no pedagdgicas impactan el rendimiento en el primer afio de estudios.
La investigacion plantea como variables predictoras: colegio y/o academia pre universitaria donde
estudiaron”, variables socio familiares (nivel académico de los padres), si los alumnos son de Lima
o de otro lugar (provincia o extranjeros) y variables psicoldgicas. Las variables que se usaron para
medir el rendimiento fueron: promedio ponderado (acumula solo un afio) y el numero de créditos
aprobados (Beltran & La Serna Studzinski, 2014) y difiere de nuestra investigacion en: la estructura
organizacional, la primera ofrece nueve carreras y la segunda, en la base de datos, considera 28
carreras; la primera fue fundada en 1962 y la segunda en 1994. Las variables independientes que se
consideran en ambos estudios son distintas. Ademas, los registros de la primera corresponden a dos
semestres académicos y la base de datos de esta investigacion mide registros de ocho semestres.
Tejedor y Garcia-Valcarcel afirman que en los estudios en los cuales se investiga el impacto de
indicadores pedagogicos, sociales y psicologicos en el desempefio académico con modelos de
interacciones de estas variables que sostiene, estos afectan al bajo desempefio académico (Gonzélez
y otros, 1998; Lozano y otros, 2001; De Miguel y otros, 2002; Martin del Buey y Romero, 2003,
Tejedor, 2003)”. Se considera, entre otras medidas, la importancia de la intervencion por parte de
las universidades, las cuales deben ofrecer un buen sistema de tutoria, mayor orientacion al alumno
para mejorar actitudes, técnicas, auto exigencia y asesoria permanente en orientacion vocacional.

Para el caso de los docentes, es necesario ensefiar por competencias, desarrollar mayor motivacion
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en sus alumnos y desarrollo de todos los materiales para el curso (Tejedor & Garcia-Valcarcel,
2007).

Modelos predictivos. Tendencias actuales.

El desarrollo de modelos predictivos investigados en los Ultimos cuatro afios es muy amplio es por
ello se agruparon en tres grupos que sean los mas homogéneos posible.

Modelos estadisticos clasicos probabilisticos (paramétricos) tienen propuestas donde se consideran
variables cuantitativas y modelos estadisticos que requiere de cumplir con una serie de supuestos,
que variables sociales dificilmente los cumplirian, la mayoria de las soluciones algoritmicas asumen
que todas las variables de probabilidad son discretas, mientras que en la practica muchas son
continuas, nosotros proponemos transformar las variables cuantitativas en categoricas y el
desarrollo de un modelo de arbol de decisiones no paramétrico que nos indique una medida de
asociacion. Con los modelos clasicos no se puede comprender el rendimiento de los modelos
cuando la reduccién del nimero de fallas y falsas alarmas es una prioridad G1.

Modelos con herramientas Bayesianas y arbol de decisiones, las investigaciones de este grupo
utilizan un bayesiano para mejorar la seleccion de variables ordinales en la evaluacion de la
calificacion crediticia. Sin embargo, no se han realizado comparaciones con otros métodos y no se
probd el poder predictivo, algunos utilizan una red Bayesiana dindmica para luego generar un arbol
de decision simplificado para calcular y presentar las decisiones Gptimas en diferentes escenarios
de decision pero el método usa 'evidencia inconsistente' para modelar la asimetria funcional y
estructural, la necesidad de incluir variables cualitativas como el ingreso familiar el pago que
realizan del colegio de procedencia entre otras en nuestra investigacion se transformaron en
categdricas de esta manera reducimos en estas variables que son heterogéneas G2.

Modelos complementados con herramientas de Redes Neuronales, regresion logistica,
herramientas Bayesianas y arbol de decisiones. La mayoria de investigaciones de este grupo inician
un enfoque bayesiano para seleccionar variables ordinales, luego algunos desarrollan un marco
integrado de métodos basados en bosques aleatorios y el promedio bayesiano pero no realizan
comparaciones con otros metodos para evaluar el poder predictivo, otras investigaciones
desarrollan diferentes modelos, redes neuronales, regresion vectorial, bosque aleatorio, regresion
logistica, regresion adaptativa multivalente y arboles de clasificacion con regresion se validaron
usando bondad de ajuste el resultado del rendimiento de los modelos cuando la reduccién del
numero de fallas y falsas alarmas es una prioridad G3.

Metodologia



Para medir la impureza en la clasificacion de los datos se utiliza el indice de “Gini”, con lo que se
obtienen divisiones que maximizan la homogeneidad de los nodos con respecto al valor de la
variable dependiente.

“Gini” se basa en el cuadrado de las probabilidades de pertenencia de cada categoria de la variable
dependiente. El valor minimo (cero) se alcanza cuando todos los casos de un nodo corresponden a
una sola categoria. Esta es la medida por defecto. Como este tipo de particidn binaria y dependiente
continua, el método de crecimiento adecuado es el CRT.

El primer &rbol se construye sobre la base de todos los casos, dejando de lado los que corresponden
al primer pliegue de la muestra; el segundo arbol se basa en todos los casos, dejando de lado los del
segundo pliegue de la muestra y asi sucesivamente.

En cada uno de los érboles, el software SPSS realiza un célculo de riesgo de clasificacion erronea,
aplicando el arbol a la sub muestra que se excluy6 al generarse este. Para la presente investigacion,
se establecio que, para particionar un nodo, este deberia contener al menos 25 casos.

La conclusion es que este tipo de validacion genera un modelo de arbol Unico y final. La estimacidn
de riesgo mediante validacion cruzada para el arbol final se calcula como promedio de los riesgos
de todos los arboles.

En segundo lugar, se presenta el analisis de regresion logistica con las mismas variables utilizadas
en el método anterior: “Desempeno Académico” donde el éxito (bajo desempefio académico o
desaprobado, cuando el promedio ponderado sea menor de 13) y el fracaso (aprobado, cuando el
promedio ponderado es 13 o mas). Asimismo, las variables independientes seran colegio de
procedencia, categoria de pago, carrera, tipo de ingreso, modalidad de ingreso, distrito de
residencia, entre otras

El modelo genera todas las predicciones, errores, estadisticos de impacto y pruebas de ajuste
utilizando los datos a nivel de los casos individuales. No requiere cumplir con los supuestos de
normalidad de la manera como se distribuyen las variables. Esto es de suma importancia, ya que
todas las variables, con la excepcion de la escala de pensién, son categéricas, algunas por su
naturaleza y otras porque se transformaron. Una ventaja de este modelo, a pesar de no tener el rigor
estadistico de los modelos clasicos de regresion, es que mide la probabilidad de la variable en
estudio (CEA, A., 2002, p.128).

Algunas limitaciones, al ser un modelo no estadistico, no medira las correlaciones entre nuestra
variable de estudio “desempeiio académico” con cada una de las demds. El modelo mostrard una
medida de asociacion y también de jerarquia, donde se observa un ranking de mayor a menor
impacto.

Desarrollo de la investigacion
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Resultados: Comparacion entre los dos modelos.

Modelo 1 - Modelo de Regresion Logistica

Se realizo la seleccion del mejor subconjunto de variables utilizando el método Forward criterio de

razén de verosimilitud. Para las variables categoricas se usé a la primera categoria como referencia.

Resultados sobre el impacto en la ventaja de ser admitido (exponencial de coeficientes).

Modelo 2 — Modelo de Arboles de Clasificacion (algoritmo CRT)

Se utiliz6 validacion cruzada para evaluar la eficiencia del modelo y un cambio de al menos 0,0001

en el indice de impureza (GINI) para dejar crecer el &rbol en la construccion del modelo.

Para comparar los modelos, se consideraron como criterios la exactitud del modelo, la sensibilidad

(ambos indicadores a partir de la matriz de confusidn) y el area debajo de la curva ROC (AUC).

Para la eleccion del mejor modelo se utilizaron la matriz de confusion observando el porcentaje

correcto de cada modelo y la clasificacion de las &reas bajo la curva COR. (tabla 1 y tabla 2)
Tabla 1. Clasificacion con el modelo de regresion Logistica.

Pronosticado
Observado Desaprobado Aprobado Porcentaje correcto
Desaprobado 4338 8997 32,5
Aprobado 3374 31574 90,3
Porcentaje global 74,4

Tabla 2. Clasificacion con el modelo de arbol de decisiones.

Pronosticado
Observado Desaprobado Aprobado Porcentaje correcto
Desaprobado 5891 7444 44,2
Aprobado 4061 30 888 88,4
Porcentaje global 18,5 81,5 76,2
Métodos de crecimiento: CRT Variable dependiente: Bajo desempefio

Como se observa en la tabla 2 mayor exactitud en comparacion con el modelo logistico (76,2% vs.
74,4%). De igual forma, con el arbol de decisiones se aprecia una diferencia importante en la
categoria “Desaprobado” mayor sensibilidad (44,2% vs. 325%) (tabla 1 y tabla 2).

En relacion con el indicador AUC (&rea debajo de la curva ROC) y a partir de los limites de
confianza asintotico al 95% (figura 2), ambos modelos son adecuados y no hay mayores diferencias
en el desempefio.

Finalmente, por los resultados obtenidos, se puede concluir que el modelo de éarboles de
clasificacion, en comparacion con el modelo logistico, es mas adecuado para predecir que un
alumno tenga bajo desempefio, asi como identificar cuales son los principales factores asociados.
Considerando el modelo elegido, se presenta la importancia de las variables en relacion con la

informacion aporta al modelo (reduccion de la entropia basada en el coeficiente de GINI). Tambiéen

7



se indica la importancia de las variables independientes para el desempefio académico con el
modelo de arbol de decisiones.

Curvas de COR y area debajo de la curva
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Figura 2.

Tabla 3. Clasificacion del porcentaje correcto de las areas bajo la curva COR.

95% de intervalo de
Variables de resultado de prueba | Area E,r ror Signifiggcién Cof‘ﬁ.a nza asinfc')t_ico
estandar asintotica Limite Limite
inferior | superior
Modelo de Arboles de Clasificacion | 0,768 0,002 0,000 0,763 0,772
Modelo Logistico 0,773 0,002 0,000 0,768 0,777

a. Bajo el supuesto no paramétrico
b. Hipotesis nula: area verdadera = 0,5

Fuente: Base de datos. Elaboracion propia con el software SPSS ver. 20
La “importancia” de la viable (tabla 4) que indica como ayuda cada variable a reducir la entropia
(coeficiente de GINI). EI SPSS calcula la “importancia normalizada” (figura 3), se diferencia en
que hace la comparacién en términos relativos, tomando la reduccién de la mas importante como
el 100%.
Se concluye, que la variable “ciclo académico” es la variable que se asocia con mayor fuerza con
el “bajo desempefio académico”.
En segundo lugar, se encuentra la variable “modalidad de ingreso”, en este aspecto cabe resaltar
que, en las universidades privadas, los departamentos de marketing ofrecen una serie de opciones
de ingreso con la finalidad de captar un mayor porcentaje de ingresantes. Esto genera que un
postulante, que no cumpla con el perfil adecuado, sea incorporado. En tercer lugar, se encuentra la
“escala de pension”, la cual es diferenciada por la carrera que sigue el alumno; las restantes
variables estan asociadas con el “desempefio académico” con un menor impacto.
El método de seleccion de variables utilizado descarta aquellas, que no tienen relacion significativa

con la variable dependiente; y por lo tanto no aparecen en la tabla 4.
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Para poder realizar el contraste de hipotesis, tenemos que resaltar que el modelo de arbol de
decisiones no es un modelo estadistico, asi que no hay un “p-valor” asociado a cada una de las
variables. Por este motivo, podemos aceptar que la variable que aparece en el modelo ya se
encuentra asociada y el nivel de aporte se puede medir con la importancia normalizada.

Tabla 4. Importancia de las variables independientes.

Variable independiente Importancia Importancia normalizada (%)
ciclo alumno 0,0484 100%
modalidad ingreso 0,0278 57,4%
cod_categoria 0,0097 20,1%
carrera 0,0083 17,1%
facultad 0,0076 15,7%
pobreza segun el departamento donde reside 0,0040 8,2%
nivel_colegio_procedencia 0,0037 7,6%
escala_pesion 0,0032 6,6%
lima_provicia 0,0012 2,6%
departamento_de_residencia 0,0012 2,6%
cod_periodo_matricula 0,0006 1,2%

Métodos de crecimiento: CRT
Variable dependiente: Bajo desempefio
Fuente: Base de datos. Elaboracién propia son el software SPSS ver. 20

Figura 3

Importancia normalizada
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Método de crecimiento:CRT
Variable dependiente:Bajo desemperio

FUENTE: Base de datos. Elaboracidn propia son el software SPSSv20

Indica la importancia de las variables independientes para el desempefio académico
Ademas, también podemos confirmar el contraste con las tablas de contingencia (tabla 5).

Tabla 5. Impacto en por ciento del ciclo en el desempefio académico.
Ciclo del Alumno
Desemperio 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Desaprobado | 57 | 42 | 22 | 18 | 13 | 8 5 5 6 4 7




Aprobado 43‘58‘78‘82‘87‘92‘95‘95‘94‘96‘93‘

Relacion entre el ciclo y el desempefio académico del estudiante.

Conforme avanza el ciclo, el porcentaje de estudiantes desaprobados tiende a disminuir (tabla 5).
Al finalizar el ciclo cero (los cursos de nivelacion) el 57% de desaprobados; al término del primer
ciclo disminuye a 42%; para el segundo ciclo al 22%.

Sobre este tema, diferentes investigaciones dan cuenta de la adaptacion de los estudiantes
universitarios al primer afo. Provinciaisky, Perry y Hall, encuentran que existe una fuerte
correlacion entre el bajo desempefio académico y variables que las denominas PAC (control
académico percibido) y las relacionas con la autoeficacia, el manejo del estrés y el optimismo, entre
otras. Concluye que todas se correlacionan con el desempefio académico. Cuando los alumnos van
avanzado a semestres superiores, aprenden a manejarlas de forma que no impacte en su desempefio
académico (Stupnisky, Perry, Hall, & Guay, 2012).

En la tabla 6, las variables: rendimiento progresivo, evaluacién integral, exoneracion de grados,
traslado externo medicina y traslados, la variable “desempefo académico” para Desaprobados , se
encuentre entre el 28% y 44%.

En nuestro pais hasta el afio 2016, las universidades podian tener diferentes modalidades de ingreso
con el objetivo de la captacion de una mayor cantidad de alumnos. A partir del afio 2018 la
SUNEDU observa el cumplimiento de la “Ley Universitaria”, diversas modalidades de ingreso ya
no se pueden ofrecer a los alumnos.

Segln la modalidad de ingreso se median diferentes niveles de conocimientos y competencias de
los postulantes con los mismos indicadores, es por lo que también se tiene un grupo muy
heterogéneo, en lo que se refiere a los saberes previos que un alumno debe tener para iniciar sus
estudios universitarios, se observa que esta variable impacta el bajo desempefio académico de forma
significativa.

Contribucion cientifica

El modelo seleccionado de arbol de decisiones es un modelo no estadistico y, por lo tanto, no medira
las correlaciones entre nuestra variable de estudio “bajo desempefio académico” con cada una de
las demas. No obstante, si ofrecera una medida de asociacion, y también de jerarquia, para poder
establecer un ranking de mayor a menor impacto.

Como modelo predictivo, debe tener una base de datos con las mismas variables y las mismas
categorias en cada una de ellas para poder predecir a priori el bajo desempefio académico del
alumno con nivel de acierto de casi el 45% de este nuevo grupo de alumnos. De lo anterior, se

puede concluir que el modelo de arboles de clasificacion que desarrollamos con la transformacion
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de los datos es mas adecuado para poder predecir que un alumno tenga bajo desempefio y explicar
cudles son los principales factores asociados. Ademas, se observa, en la matriz de confusion, que
el modelo tiene una adecuada precision.

Segun el modelo, podemos observar que la variable para el caso de las universidades peruanas
constituidas como empresas, el ciclo acadéemico que esta cursando es la variable que se asocia con
mayor fuerza con el bajo desempefio académico. EI modelo con la identificacion de las variables
que impactan al bajo desempefio académico permite planificar un conjunto de estrategias de gestion
administrativa y académica, por parte de la universidad, para minimizar esa desercion y convertirla

en retencion.
Tabla 6. Como la modalidad de ingreso impacta al desempefio académico

Modalidad_ingreso
g 2 g ©
Sl el & = ol o| = 'S
] S| 2] 5| € = | 2| £ 5
= g S| g 2 Bl |l ol o] | @
; =S | S o | © | & 5| 5| 3T| E| €| € =
Porcentaje Bl LB | 2| o ol o | 2| & 2| o S
+ c | B o | 5 ] e N R T 5
LI T == c o c o o | £ o ]
®|Elc|8|s|c|8 22| 5| 2|2]%
c | Pl e | B|c|we| © | 3| 5| | i
2l e| 9| 5| 8|3 S ElE|ls|e|cds| B
N2 = g > [<5) o E i i E‘_" (&} (&} < <
Els|E|6|5|E|la|o|28|28|2|2| 2322
S e el v v e <l 20 20 O 0 O 0 O 0 = =
Desaprobado | 40 | 24 | 37 | 38 | 22 |14 |19 |16 |44 |32 |12 |18 | 27 | 14 | 28 | 28
Aprobado | 60 | 76 | 63 | 63 | 78 | 86 | 81 |84 |56 | 68 | 88 | 82 |73 |86 | 72| 72

Comentarios finales

Conclusiones, Analisis descriptivo

Durante el analisis descriptivo, resultd que, para la variable estado de la matricula, las categorias
retiro temporal, retiro definitivo y sancionado generan el 100% de sus resultados con bajo
desempefio académico. Este comportamiento no se repite si el estado de matricula corresponde a la
categoria regular.

Por otro lado, el cddigo de categoria del colegio lo asignan en el area de admisién y el criterio
corresponde Unicamente al colegio de procedencia del postulante. Esta asignacion es temporal para
el alumno en su condicion de postulante. Al ingresar, se le asigna un codigo segun la carrera en la
que se matricule. Por lo tanto, esta variable, al incluirse al modelo, también podria distorsionar los
resultados.

Se elabord tablas de doble entrada donde se aprecié a priori las relaciones entre las variables

dependientes y las independientes.
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Tambien, este desarrollo preliminar permitio reflexionar sobre el futuro de la modalidad de ingreso;
ya que, con el nuevo marco regulatorio, las opciones de ingreso se reduciran a su tercera parte. El
analisis descriptivo, con todas las diferentes modalidades, permitird identificar cuéles categorias
impactan al bajo desempefio académico que coinciden con el nuevo marco regulatorio.

Se puede observar una asociacion por encima del 35%, de alumnos con bajo desempefio académico
en las carreras de Odontologia, Comunicacion e Imagen Empresarial, Administracion vy
Agronegocios, Ingenieria de Telecomunicaciones y Redes, Comunicacion y Publicidad, Economia
y Negocios Internacionales, Economia y Politicas Publicas y, por ultimo, Hoteleria y
Administracion.

La cantidad de alumnos con un promedio ponderado menor a trece (se considera desaprobado en la
universidad privada con fines de lucro Per() se mantiene con un 25% més o menos uniforme a lo
largo de ocho semestres académicos continuos. Este indicador no indica el retiro, ya que solo se
estd midiendo por semestre en forma independiente, pero ya nos ofrece una clara idea del
rendimiento académico, que es una variable que se encuentra muy correlacionada con la desercion
de los estudiantes.

Se puede observar un alto nivel de asociacion entre el ciclo con respecto al desempefio académico.
Inicia el ciclo cero (los cursos de nivelacion) con casi un 57% de desaprobados para descender al
42%, 22% y 18%. Conforme el alumno continda avanzando en sus estudios, el porcentaje va
disminuyendo con mucha intensidad.

Es evidente que la modalidad de ingreso fue una variable que impactaba al desempefio académico,
no se median los conocimientos y competencias de los postulantes con los mismos indicadores, es
por ello que también se tiene un grupo muy heterogéneo en lo que se refiere a los saberes previos
que un alumno debe tener para iniciar sus estudios universitarios.

Sin embargo, las variables asociadas al nivel socio econdmico (como colegio de procedencia y el
distrito donde viven los padres de alumno) son las que tienen una baja asociacién con el desempefio
académico en universidades privadas con fines de lucro.

El modelo identifica, en segundo lugar, que la modalidad de ingreso impacta al bajo desempefio
académico. Esto ya se explicd en este parrafo. Las areas comerciales y de marketing de las
universidades privadas con fines de generan muchas opciones para que el alumno pueda ser
admitido sin un filtro adecuado.

Nuevas lineas de investigacion.

Nuestra investigacion deja la oportunidad de nuevas lineas de investigacion:

Desarrollo de un modelo que integre la identificacion con las estrategias de gestion para disminuir

la desercion.
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Desarrollar una investigacion para que, partiendo del proceso de tutorias, se construya un modelo

de tutorias.
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