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PRESENTACION
SENOR DECANO DE LA FACULTAD DE CIENCIAS QUIMICAS, FISICAS Y
MATEMATICAS DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL DE SAN ANTONIO ABAD
DEL CUSCO.
SENOR DIRECTOR DE LA ESCUELA PROFESIONAL DE MATEMATICA.
SENORES DOCENTES MIEMBROS DEL JURADO.

En cumplimiento con las normas y reglamentos de Grados y Titulos establecidos por la Escuela
Profesional de Matematica, tenemos el honor de presentar a su consideracion el presente trabajo
de tesis, titulado: ~ ANALISIS DE DESERCION ESTUDIANTIL EN LA ESCUELA
PROFESIONAL DE MATEMATICA DE LA UNSAAC EN EL ANO 2015 A 2020
MEDIANTE MODELOS DE SUPERVIVENCIA, con el fin de Optar el Titulo profesional de

Licenciado en Matematica Mencion Estadistica.

El presente trabajo de investigacion nace de la preocupacion por el incremento en las tasas de
abandono universitario que afecta a distintas universidades del pais, y que también se evidencia en
la Escuela Profesional de Matematica de la Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco.
En este contexto, se propuso utilizar herramientas estadisticas como los modelos de supervivencia
paramétrica, no paramétricas y semiparameétricos, para analizar y entender los factores que afectan

en la permanencia o desercion de los estudiantes.

Esta tesis espera ser una herramienta de referencia util para las autoridades universitarias y los
investigadores interesados en comprender y afrontar el problema de la desercidon, aportando
herramientas estadisticas relevantes para la formulacion de estrategias que favorezcan la
permanencia estudiantil con el objetivo de:

MODELAR MEDIANTE METODOS PARAMETRICOS Y NO PARAMETRICOS LA
SUPERVIVENCIA DE LOS ESTUDIANTES ANTES DE SU DESERCION DE LA
ESCUELA PROFESIONAL DE MATEMATICA DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL DE

SAN ANTONIO ABAD DEL CUSCO DEL ANO 2015 A 2020.



RESUMEN

Este estudio titulado como “Andlisis de desercion estudiantil en la escuela
profesional de Matematica de la Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco en
el afio 2015 a 2020 mediante modelos de supervivencia” tiene como objetivo modelar
mediante métodos paramétricos y no paramétricos la supervivencia de los estudiantes antes
de su desercion de la Escuela Profesional de Matematica de la Universidad Nacional de San
Antonio Abad del Cusco del afio 2015 a 2020. La investigacion se desarrolla bajo un
enfoque cuantitativo, con un alcance explicativo. Se asume un disefio no experimental. La
poblacion es de 273 estudiantes con una muestra de 163 estudiantes. Se aplica la técnica de
documental para registro de informacion. Los resultados muestran que la probabilidad de
supervivencia disminuye significativamente, la probabilidad de supervivencia es alta
(98.2% a los 2 meses), pero esta disminuye significativamente con el tiempo, alcanzando
un 66.6% a los 14 meses y un 54.6% a los 34 meses y después se estabiliza. Los factores
asociados que influyen en el tiempo de desercion de los estudiantes, obtenidos de la
regresion de Cox, son la edad, el rendimiento académico, el ingreso familiar y la modalidad
de ingreso. Se concluye que, en las primeras semanas, el modelo paramétrico exponencial
y el no paramétrico Kaplan-Meier presentan similar ajuste de supervivencia. Después de 5
meses, la curva de Kaplan-Meier presenta un mejor ajuste del tiempo de estudios de los
estudiantes de la Escuela Profesional de Matematica de la UNSAAC en el afio 2015 a 2020.
Palabras claves: Supervivencia, Estudiantes de matemadatica, Métodos paramétricos,

Métodos no paramétricos.
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ABSTRACT

This study, entitled "Analysis of student dropout in the Professional School of
Mathematics of the National University of San Antonio Abad del Cusco from 2015 to 2020
using survival models," aims to model, using parametric and non-parametric methods, the
survival of students in the Professional School of Mathematics before their dropout from
the National University of San Antonio Abad del Cusco from 2015 to 2020. The research is
developed under a quantitative approach, with an explanatory scope. A non-experimental
design is assumed. The population is 273 students with a sample of 163 students. The
documentary technique is applied to record information. The results show that the
probability of survival decreases significantly; the probability of survival is high (98.2% at
2 months), but this decreases significantly over time, reaching 66.6% at 14 months and
54.6% at 34 months, and then stabilizes. The associated factors influencing student dropout
time, obtained from Cox regression, are age, academic performance, family income, and
admission mode. It is concluded that, in the first few weeks, the exponential parametric
model and the nonparametric Kaplan-Meier model present similar survival fit. After 5
months, the Kaplan-Meier curve presents a better fit to the study time of students at the
Professional School of Mathematics of the National University of San Antonio Abad del
Cusco from 2015 to 2020.

Keywords: Survival, Mathematics Students, Parametric and nonparametric

methods.
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INTRODUCCION
La desercion estudiantil es uno de los problemas que aborda en la mayoria de las
Instituciones de Educacion Superior de toda Latinoamérica. A través de distintas investigaciones,
se da cuenta de un nimero importante de estudiantes que no logran culminar sus estudios
Universitarios, con el consecuente costo social asociado a este fenomeno. Por lo tanto, algunos
paises han comenzado a disefiar profundos procesos de mejoramiento para aumentar la retencion

en los primeros afios de estudios Universitarios (Diaz, 2008).

Segun Vaira, Avila, Ricardi y Bergesio (2010) citado por Paucar y Quispe (2021) la
desercion estudiantil Universitaria en nuestros tiempos se ha convertido en un paradigma que
conlleva a consecuencias negativas en las Instituciones de Educacion Superior (IES) y en general
en toda poblacion que ingresa a realizar sus estudios superiores. La desercion estudiantil es de gran
complejidad dificil de explicar y describir, debido al gran niimero de factores asociados que
intervienen, razon por la cual se hace dificil la implementacion de politicas efectivas que permitan
disminuir su impacto en la sociedad. Su existencia origina problemas sociales, institucionales y
personales. Desde el punto de vista social se incrementa el desempleo por lo que crece el ciclo de
la pobreza, disminuye el aporte intelectual y genera e incrementa el costo de la educacion debido
a la suboptimizacion de los recursos. En el contexto institucional genera problemas econdmicos
que afectan a la Universidad, debido a que se invierte recursos en jovenes que no terminan sus
estudios. En lo personal y familiar se percibe la sensacion del fracaso, pérdida de oportunidades

laborales implicando menor posibilidad de conseguir empleos satisfactorios.

La informacion sobre las caracteristicas de los estudiantes de la Escuela Profesional de
Matematica de los semestres 2015-1, a 2020-1I permitiran realizar este trabajo de investigacion.

proporcionada por la Oficina de Bienestar Universitario y centro de computo UNSAAC.



XVi
Este presente trabajo de investigacion esta estructurado de la siguiente forma:

1) PLANTEAMIENTO DE PROBLEMA: Se presenta la caracterizacion del problema,
formulacion del problema (problema general y problemas especificos), objetivos (objetico general
y objetivos especificos), justificacion, limitacion del trabajo, hipotesis (hipotesis general e

hipotesis especifica).

2) MARCO TEORICO: Se presentan los antecedentes de la investigacion, los conceptos
basicos de andlisis de supervivencia, descripcion del método no paramétrico Kaplan Meier para
estimar la funcion de supervivencia, el método semi- paramétrico del modelo de regresion de Cox

y la definicion de desercion estudiantil.

3) DISENO METODOLOGICO: Se presenta el tipo de investigacion, disefio de
investigacion, poblacidn, variables de estudio, técnicas e instrumentos de recoleccion de datos,

procedimiento de recoleccion de datos, técnicas de procedimiento y analisis de datos.

4) RESULTADOS: Se obtuvieron mediante la aplicacion del modelo de Kaplan-Meier,
prueba de Log-Rank, el modelo de regresion de Cox y prueba de Wald, donde se realizd su
respectivo analisis e interpretacion de datos y discusion con los antecedentes. Conclusiones,

recomendaciones, referencias y anexos.



CAPITULO I

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 Situacion Problematica

A nivel internacional, la desercion estudiantil en la educacion superior representa uno de
los principales retos de los sistemas educativos. Aproximadamente un 30% de los estudiantes
universitarios abandonan sus estudios antes de finalizar el primer afio. Este fendmeno afecta tanto
a paises desarrollados como en vias de desarrollo, limitando la formacion de capital humano
calificado y generando pérdidas econdmicas para las instituciones educativas y las familias. La
desercion universitaria no solo refleja problematicas estructurales en los modelos educativos, sino
también factores sociales, econdmicos y psicologicos que influyen en la decision de los estudiantes

de abandonar sus estudios (UNESCO, 2021).

En el contexto nacional, este problema no es ajeno. Informes del Ministerio de Educacion
y la SUNEDU evidencian que un porcentaje considerable de estudiantes de universidades publicas
y privadas no concluye su carrera universitaria, siendo las razones mas frecuentes: dificultades
econdmicas, bajo rendimiento académico, falta de orientacion vocacional, y problemas familiares.
Ademas, se observa que las carreras de ciencias bésicas, como Matematica, Fisica o Quimica,
presentan mayores tasas de desercion en comparacion con otras carreras profesionales. Esta
situacidn preocupa a las autoridades educativas, ya que impacta directamente en la formacion de

profesionales para el desarrollo cientifico y tecnolédgico del pais (Educacion, 2021, pags. 18 -25).

En el ambito local, especificamente en la Escuela Profesional de Matemadtica de la

Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco (UNSAAC), la desercion estudiantil ha



sido constante durante los Ultimos anos. Entre los afios 2015 a 2020, se ha observado una
disminucion considerable en el nimero de estudiantes que culminan la carrera, a pesar de los
esfuerzos por mejorar los planes de estudio y brindar apoyo académico. No obstante, no se cuenta
con un estudio estadistico riguroso que permita identificar los factores asociados a la desercion ni
los patrones temporales de abandono. En este sentido, el uso de modelos de supervivencia puede
ofrecer una herramienta poderosa para analizar el tiempo hasta la desercidon y sus variables
asociadas, permitiendo a las autoridades universitarias tomar decisiones informadas y disefar

estrategias efectivas de retencion estudiantil.

De acuerdo a los datos proporcionados a través de la direccion de sistemas de informacion
(DSI) y de la Unidad de Estadistica — UNSAAC (2016 y 2017), del total de estudiantes que
ingresan a la Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco, el 28.2 % y el 29.69%,
respectivamente, optaron por abandonar sus estudios universitarios. Asimismo, se observd que,
dentro del nimero global de estudiantes que ingresaron a la Escuela Profesional de Matematica de
la UNSAAC, el 64% y el 68.62%, respectivamente, tomaron la decision de abandonar sus estudios
superiores.
1.2 Formulacion del problema
1.2.1 Problema general
(Cuadl es el modelo de supervivencia paramétrico y no paramétrico, que mejor ajuste

presenta al tiempo de estudios de los estudiantes antes de su desercion de la Escuela

Profesional de Matematica, de la UNSAAC del afio 2015 a 2020?



1.2.2 Problemas especificos

PE.1  ;Cudl es la funcion de riesgo del tiempo de estudios de los estudiantes antes de
su desercion de la Escuela Profesional de Matematica de la UNSAAC del ano
2015 a 2020?

PE.2  ;Cudl es la funcion de supervivencia del tiempo de estudios de los estudiantes
antes de su desercion de la Escuela Profesional de Matematica de la UNSAAC
del afio 2015 a 2020?

PE.3  ;Cudles son los factores asociados del tiempo de estudios de los estudiantes antes
de su desercion de la Escuela Profesional de Matematica de la UNSAAC del afio
2015 a2020?

1.3 Justificacion

La desercion estudiantil en la educacioén superior es un problema critico que afecta la
calidad y eficiencia de las universidades, especialmente en carreras como Matematica. En la
Escuela Profesional de Matematica de la UNSAAC, se ha evidenciado una disminucion en la
permanencia estudiantil entre 2015 a 2020.

Este estudio es necesario porque permite analizar mediante modelos de supervivencia,
identificando los factores que influyen en la desercion y el tiempo que los estudiantes permanecen
en la carrera. Los resultados obtenidos son utiles para proponer estrategias que mejoren la
retencion estudiantil, fortaleciendo asi la calidad educativa y la toma de decisiones a nivel

institucional.
1.3.1 Justificacion Social
La desercion estudiantil en la escuela profesional estudiada de la UNSAAC tiene

implicaciones importantes para la sociedad en general. Por una parte, la desercion estudiantil crea



una disminucion econdmica importante para los estudiantes y sus familias, que han invertido una
cantidad alta de dinero y tiempo en educar a sus hijos.
Desde otras perspectivas, este problema afecta de manera negativa a la sociedad en términos de
falta de profesionales en matematica y demds areas relacionadas. La escasez de profesionales
influye en la capacidad de la sociedad para solucionar problemas y de la misma manera generar
soluciones creativas e innovadoras.
Por ello, es fundamental realizar la investigacion de las razones que influyen en la decision de los
estudiantes de la Escuela Profesional de Matematica de la UNSAAC y buscar alternativas para la
reduccion de la tasa de desercion estudiantil. Esta investigacion ayuda al desarrollo de estrategias
efectivas para la continuidad de los estudiantes y finalicen con éxito sus estudios superiores.
El estudio es de gran utilidad para otras instituciones de educacion superior que enfrentan desafios
parecidos con la desercion de los estudiantes de las diversas carreras técnicas y universitarias, es
por ello que esta investigacion tiene mayor valor social y ayuda a la creacion de politicas, asi como
estrategias efectivas para contribuir al mejoramiento integral de la educacion superior.

1.3.2 Justificacion Econémica

La desercion estudiantil que se da en la Escuela Profesional de Matematica en la UNSAAC
conlleva a repercusiones econdémicas de importancia para la universidad y para la sociedad en
general.

Como punto de inicio, el indice de desercion estudiantil tiene un impacto negativo en los
ingresos de la universidad, ya que los estudiantes, al momento de abandonar la carrera profesional,
no pagan las matriculas semestrales, lo que estaria ocasionando pérdidas de ingreso para la

universidad y, ademas, limitar su capacidad para ofrecer programas y servicios de calidad.



Por otra parte, la desercion por parte de los estudiantes tiene un impacto econdémico a largo
plazo en la sociedad, ya que esto implica la falta de profesionales en Matematica, asi como areas
relacionadas que tendra efectos perjudiciales para el crecimiento econdomico y competitividad.

Entonces, es crucial estudiar los factores que afectan en la desercion estudiantil y encontrar
estrategias para reducir la desercion estudiantil, de esta manera, se puede crear politicas y
estrategias mas efectivas para mejorar la retencion estudiantil y les ayuden a llegar hasta la
graduacion.

1.3.3 Justificacion Practica

Tiene un propodsito muy claro: ofrecer informacion util para que la universidad pueda
disefiar mejores politicas y estrategias para que los estudiantes permanezcan en la carrera, superen
diferentes dificultades y logren terminar sus estudios.

La universidad puede usar los resultados de esta investigacion para comprender cuales son
los factores que conlleva a que los estudiantes quieran desertar de su carrera; con esa informacion,
sera posible tomar medidas para enfrentar el problema. Por ejemplo, si se llega a identificar que
los estudiantes tienen dificultades para equilibrar los estudios académicos con otras

responsabilidades, la universidad puede brindar apoyo en la flexibilidad de horarios.

1.3.4 Justificacion tedrica

Tiene una justificacion tedrica importante, ya que de los hallazgos obtenidos en esta
investigacion podrian ser aplicables a otras profesiones u otras universidades, que podrian ayudar
al desarrollo y mejora sobre la retencion estudiantil en general.

El uso de modelos para realizar el analisis de la desercion estudiantil contribuye en la

educacion superior. Esta aplicacion de modelos, que podriamos denominar como “modelos de



supervivencia”, ayudara a desarrollar y mejorar la teoria de como aplicar estos modelos en la
educacion superior.
Esta investigacion contribuye al desarrollo tedrico en el campo de la educacion superior y

la retencion estudiantil, lo que puede tener consecuencias para la practica y la politica educativa.

1.3.5 Justificacion metodologica

Tiene una justificacion metodoldgica mas solida, porque se trata de un analisis complejo
que exige un enfoque metddico y riguroso.

El uso de los modelos de supervivencia para estudiar la desercion estudiantil en la Escuela
Profesional de Matematica de la Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco es una
metodologia adecuada y rigurosa. Esta técnica permite analizar los datos a través de periodos de
tiempo conocidos como “datos longitudinales” y toma en cuenta el tiempo que los estudiantes
permanecen en el centro educativo antes de abandonarlo.

Estos modelos de supervivencia permiten analizar los factores de la desercion estudiantil,
lo que ayuda a la identificacion de patrones y tendencias que podrian pasar desapercibidos con
otros métodos.

Es fundamental sefalar, que la recopilacion de datos constituye un proceso importante para
la validacion de los resultados obtenidos en el estudio sobre la desercion estudiantil, es por ello,
se garantiza la precision y la confiabilidad de los datos recolectados.

1.4 Objetivos de la investigacion

1.4.1 Objetivo General

Modelar mediante métodos paramétricos y no paramétricos la supervivencia de los
estudiantes antes de su desercion de la Escuela Profesional de Matematica de la UNSAAC del

afio 2015 a 2020.



1.4.2 Objetivos Especificos
OE.1  Determinar la funcion de riesgo del tiempo de estudios de los estudiantes antes de su
desercion de la Escuela Profesional de Matematica de la UNSAAC del afio 2015 a 2020.
OE.2  Determinar la funcion de supervivencia del tiempo de estudios de los estudiantes antes de
su desercion de la Escuela Profesional de Matematica de la UNSAAC del afio 2015 a 2020.
OE.3  Determinar los factores asociados del tiempo de estudios de los estudiantes antes de su
desercion de la Escuela Profesional de Matematica de la UNSAAC del afo 2015 a 2020.

1.5 Delimitacion de la investigacion

1.5.1 Delimitacion espacial

La delimitacién espacial del analisis de desercion estudiantil en la Escuela Profesional
estudiada de la Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco mediante modelos de
supervivencia se circunscribe a esta institucion académica ubicada en la ciudad de Cusco, Pert.

El estudio se enfocd en los estudiantes matriculados en la Escuela Profesional de
Matematica de la Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco en el periodo
comprendido entre los afios 2015 a 2020. No se consideraron otros programas académicos de la
Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco ni otras instituciones educativas en la zona
geografica en cuestion.

1.5.2 Delimitacion Temporal

La delimitacion temporal del analisis de desercion estudiantil en la Escuela Profesional de
Matematica de la Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco, mediante modelos de
supervivencia, se enfoca en el periodo comprendido entre los afios 2015 a 2020. Para Mondragon
(2013), esto significa que la investigacion considera unicamente los datos correspondientes a los

estudiantes matriculados en la Escuela Profesional de Matematica de la Universidad Nacional de



San Antonio Abad del Cusco durante este lapso de tiempo (Mondragén, 2013), no se consideran
datos anteriores al aflo 2015 ni posteriores al afio 2020. Esta permite tener informacion importante
acerca de los factores asociados con la desercién por parte de los estudiantes en la Escuela
Profesional de Matematica de la Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco en un
tiempo de cinco afios.

1.5.3 Delimitacion conceptual

Esta delimitacion del andlisis de desercion por parte de los estudiantes en la Escuela
Profesional de Matematica de la Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco a través
del modelo de supervivencia se enfoca en el estudio de las variables que pueden afectar en la
permanencia o desercion de los estudiantes matriculados en la presente escuela profesional.

Se comprende como desercion estudiantil a la decision de un estudiante de abandonar sus
estudios antes de haber completado su estudio superior. En este trabajo, se consideran las variables
asociadas a la permanencia de los estudiantes de la Escuela Profesional de Matematica de la
Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco, tal y cual como el rendimiento académico,
la situacion socioecondmica, la motivacion el apoyo familiar y las caracteristicas personales de los
estudiantes tales como el rendimiento académico, la situacidon socioecondémica, la motivacion, el
apoyo familiar y las caracteristicas personales de los estudiantes. Se hace uso de modelos de
supervivencia para determinar la probabilidad de que un estudiante deje la carrera en un momento
en especifico en funcion de estas variables (Mondragon, 2013).

Este tipo de delimitacion facilita tener una comprension mas profunda de los factores que
influyen en esta decision en la Escuela Profesional de Matematica de la Universidad Nacional de
San Antonio Abad del Cusco y otorgar informacion importante para disefar estrategias efectivas

de prevencion y retencion del estudiante.



CAPITULO I1I

MARCO TEORICO
2.2 Bases Teoricas

2.2.1 Analisis de Supervivencia

La disciplina de analisis de supervivencia se enfoca en el estudio de los procesos
estocasticos relacionados a eventos como la finalizacion de la vida de seres vivos, el fallo de
sistemas bioldgicos y sistemas fisicos como lo son las méquinas mecénicas o electronicas.

El analisis de supervivencia es parte de la estadistica que integra varias técnicas para
estudiar la sincronizacion de eventos de interés, tiempo para aprender habilidades, deteccion de
enfermedades, fallas de equipos, clientes disminuidos o perdidos, roturas de linea, apagones, etc.
(Mondragon, 2013).

El andlisis de supervivencia constituye un grupo de métodos estadisticos en los que la
variable respuesta es el tiempo transcurrido desde el inicio del seguimiento hasta la ocurrencia del
evento de interés (muerte) en los individuos del estudio. A menudo, sucede que las personas se
retiran de la encuesta antes del evento, por lo que solo informacidon parcial (censura) sobre
variables de interés (Mondragén, 2013). Por ello, la finalidad del andlisis de supervivencia es
incluir parte de la informacidn provista por la persona que estd siendo revisada de las siguientes
maneras método desarrollado para este proposito (San José et al., 2009).

El andlisis de supervivencia engloba una serie de métodos, técnicas y procedimientos
estadisticos que se emplean para analizar informacion relacionada con la ocurrencia de eventos
particulares conocidos como tiempos de supervivencia o duracion de vida (Mondragon, 2013).

El objetivo principal del anélisis de supervivencia es anticipar la probabilidad de que ocurra

el evento de interés para un individuo determinado, como por ejemplo la probabilidad de
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supervivencia o de no experimentar el evento (como la muerte) hasta un tiempo especifico
(Avendaio, 2013).

2.2.1.1 Definiciones de términos utilizados en el analisis de supervivencia

Fecha de inicio: Momento de diagndstico, comienzo de tratamiento o remision completa
(Mondragén, 2013).

Fecha de ultimo reporte: Dia de la informacion mas reciente sobre el caso.

Monitoreo: Implica la supervision continua de los miembros de un grupo desde el punto de
partida, con el fin de determinar su condicién vital (vivo o fallecido) (Mondragén, 2013).

Intervalo de observacion: El lapso temporal que abarca desde el punto de partida hasta la
fecha de finalizacion del anélisis (Mondragon, 2013).

Fecha de culminacion del estudio: Fecha establecida por el investigador para concluir el
monitoreo de los individuos (Mondragon, 2013).

Periodo de sobrevida: Intervalo temporal entre las fechas de inicio y la ultima notificacion
(Mondragon, 2013).

Registro truncado: Ocurre cuando hay interrupcion del seguimiento debido a fallecimiento
por causas ajenas, retiro del estudio sin haber experimentado el evento, o ausencia del suceso de
interés durante el periodo de observacion (Mondragoén, 2013).

Probabilidades de sobrevida: A partir de una serie de lapsos de sobrevida de un conjunto
de sujetos (incluyendo los truncados), podemos calcular la fraccion de la poblacion que continuara
existiendo a lo largo de un periodo determinado, bajo iguales circunstancias (Mondragon, 2013).

En el analisis de supervivencia, el analisis de los datos puede ser realizado utilizando

técnicas paramétricas y no paramétricas (Mondragon, 2013).
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a) M¢étodos Paramétricos: Entre los mas comunes, se encuentran las distribuciones
exponenciales, Weibull y log-normal, junto con otras distribuciones de probabilidad
usadas para modelar el andlisis de supervivencia (Mondragén, 2013).
b) Método no Paramétrico: Entre los métodos no paramétricos, se encuentran las tablas
de vida, métodos de Kaplan-Meier (Mondragon, 2013).
c) Meétodo Semiparamétrico: El método semiparamétrico se refiere a la regresion de Cox,
la cual combina elementos paramétricos y no paramétricos, este enfoque se explicara
con mayor detalle en secciones posteriores (Tineo, 2005).
2.2.1.2 Elementos Basicos
La variable aleatoria T representa el tiempo hasta que ocurre el evento de interés
(muerte, abandono, falla del sistema, etc.). La probabilidad de que el evento ocurra en un
tiempo menor o igual a t se denota como (T < t) (Tineo, 2005). Ademas, la funcién de
supervivencia S(t) =1-—F(t) =P(T >t), también es esencial en el andlisis de
supervivencia, ya que representa la probabilidad de que el evento ocurra después del tiempo
t (Barrera, 2008).
2.2.1.3 Funcion de supervivencia
La funcidon de supervivencia, representada por S(t), indica la probabilidad de que un
individuo sobreviva (no experimente el evento de interés, como muerte o abandono) hasta el
tiempo t 0 mas
Definicion: Si consideramos una variable aleatoria no negativa T con una funcion de
distribucion acumulativa F(t) y una funcion de densidad de probabilidad f(t), la funcion de

supervivencia S(t) se formula de la siguiente manera :

(1
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ftm fwdu

donde: S(t) es una funcion no creciente, tal que

S(t) =1cuandot —0

S(t) =0 cuando t — ©

En otras palabras, la probabilidad de sobrevivir en el momento inicial es de uno, mientras
que la probabilidad de sobrevivir en un tiempo infinitamente largo es cero (Garcia, 2014).

2.2.1.4 Funcion de riesgo

De acuerdo con Barrera (2008), la funcion de riesgo 4(t) denota el riesgo instantdneo de
que un evento suceda en un intervalo extremadamente reducido de tiempo (¢, t + At), considerando
que dicho evento atn no ha tenido lugar hasta el instante t. La expresion de esta funcion es la
siguiente:

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

ho = i,
Al aplicar la probabilidad condicional a la expresion (2), se llega a:

1 Pt<T<t+At)
= i — (3)
h(®) = Jim = P(T > t)

Al expandir el calculo de las probabilidades y considerando que P(T > t) = S(t) enla
expresion (3), se llega a:

1 . F(t+At)—F(t)
lim
S(t) at-o At

h(t) = 4)

Utilizando la definicion de la derivada en la ecuacion (4), se llega a:

h(E) = % G
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Se tiene entonces una expresion que relaciona la funcién de riesgo y la funcion de
supervivencia.

Aplicando integrales a la ecuacion (5), se llega a la funcion acumulada de riesgo.

t t s
H(t) = fo h(s)ds = ) %ds 6)
También se puede escribir como:
H(t) = fot %ds Sustituyendo u =1—F(s) y du=— f(s) ds, la expresion
(5) se convierte en:
H(t) = _Tdu

de donde resulta que:

H(t) = —In S(t)

6.1
S(t) = ™0 6.2
d
h(t) = —E(lnS(t)) 6.3
d
f() = —ES(t) 6.4

2.2.1.5 Censura
Los tiempos de supervivencia individuales se censuraron si el evento de interés (desercion o
muerte) no se observo durante el periodo de seguimiento.
Definicion: Sea T la variable aleatoria que denota el tiempo hasta que un estudiante experimenta

el evento de interés, donde:

T_{O,siT>tk}
o 1,SiTStk

El tiempo de supervivencia se considera como censurado cuando T > t, donde t; es el ultimo

tiempo de seguimiento, y como no censurado cuando T < ty.



14

Por lo tanto, otra caracteristica importante del andlisis de supervivencia es que utiliza parte de la
informacion obtenida de la censura (Puma Laura, 2018).

2.2.1.5.1 Censura por la derecha
Esta forma de censura es el escenario mas frecuente de datos incompletos, identificable por eventos
que no se manifiestan durante la observacion de un individuo. La ausencia de datos puede estar
vinculada a diversas causas, entre ellas, que el evento de interés no se materialice antes del término
del estudio (mientras el periodo de seguimiento estd acotado), la salida de personas del estudio u
otros eventos que impiden la observacion del acontecimiento (Garcia, 2014).

2.2.1.5.2 Censura por izquierda
Esta clase de censura ocurre cuando un individuo es observado por primera vez y el evento
observable ya ha ocurrido (Garcia, 2014).

2.2.1.5.3 Censura por intervalos
Se refiere a la situacion en la que solo se tiene conocimiento de que el individuo experimenta el
evento de interés en un rango de tiempo, es decir, entre los momentos t; y ti
Los datos de supervivencia se organizan de forma (t;,6;), donde t; representa el tiempo de
observacion, y §; toma el valor 0 si la observacion estd censurada y §; toma el valor 1 si ocurre
el evento de interés, como la desercion (Garcia, 2014).

2.2.2 Método paramétrico

2.2.2.1 Modelo Exponencial.
Definicion. Sea X una variable aleatoria se dice que sigue una distribucién exponencial de
parametro A, con A > 0, denotado X ~ Exp(A), una funcion de densidad viene dada por

f(x) = 2e ™. I(x € [0, 0 >)

Esta distribucion exponencial describe el tiempo (o la distancia, por ejemplo, en otros contextos)
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entre dos sucesos consecutivos que tienen lugar a una tasa constante. Es decir, si el nimero de
sucesos por unidad de tiempo se modela mediante una Poisson()), entonces el tiempo que pasa
entre dos de esos sucesos consecutivos sigue una Exp(A4) (Silva Torres, A. 2020).

Observacion 1. Se caracteriza también la distribucion exponencial a través de su parametro de
escala 6, que es el inverso del pardmetro A de la Definicion 1, 8 = 1/A. De hecho, el pardmetro
0 se puede considerar un “parametro de supervivencia”, pues indica el tiempo medio entre dos
sucesos. Este parametro a veces es llamado parametro o tasa de decaimiento, o bien, parametro de
intensidad del proceso (Silva Torres, A. 2020).

Para la variable aleatoria tiempo de vida T con T ~ Exp(1/8), la funcién de distribucion es:
: 1
F(t) = f— exp (—t/6).1(x € [0,00 >) dt

0
0

t

1 t
F(t) = f@ exp <—§>dt: 1—exp (—t/0) ,sit=0
0

A partir de esta se obtiene la funcion de supervivencia, la funcion de riesgo y la funcidon acumulada.
Para t > 0 (Silva Torres, A. 2020).
Funcion de supervivencia:
St)=1—F(t) = exp (—t/0)
Funcion de riesgo:

fo 1
MO=50"79

Funcion acumulada:

HE) = f h()dx = t/6
0
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Como se observa que la distribucion exponencial no es muy flexible, pues la funcidn de riesgo es
constante con el tiempo. En términos estadisticos, supone que el riesgo instantdneo de muerte
(“justo después de t”) no depende del factor del individuo (Silva Torres, A. 2020).

2.2.2.2 Modelo Weibull
El modelo Weibull es una generalizacion de modelo exponencial, se incorpora un parametro de
forma a se mantiene el pardmetro de escala 8 = 1/1 este modelo es uno de los mas para los
tiempos de supervivencia (Silva Torres, A. 2020).

Definicion 2. Una variable aleatoria continua X se dice sigue distribucion Weibull con
parametros de forma y escala, respectivamente, a,8 > 0, denotado X~Weibull(a,8), si su

funcion de densidad viene dada por:

R =23 @ e )
Para a = 1, la expresion (2.1) se reduce a la distribucion exponencial.
Para la variable aleatoria tiempo de vida T con T~Weibull(a, 8) la funcién de supervivencia y
de riesgo con, para t > 0 (Silva Torres, A. 2020).
Funcion de supervivencia:
S(t) = exp (—(t/6)%)
funcion de riesgo:
f(®)

h(t) = SO (a/0)(a/0)*~!

El tiempo de vida esperado y su varianza viene dado por:
E(t)= OT(1+0) ; Var(T) = 02[T(1 + 20) — (T + 6))]

Donde I es la funcion Gamma definido por:

I'(a) =f x% e~ *dx
0
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2.2.2.3 Modelo log-Normal
Para el modelo Log-Normal, las funciones de densidad, riesgo y supervivencia vienen dadas por:

Funcion de supervivencia:

1/t (logt — u)?
Funcion de riesgo:
1/t
_ oV2m 1 ((logt — u)?
"= 1- ¢((109t —u)z) exp( 2 ( a
o
Funcion acumulada:
St)=1—d <M)
o

La distribucion normal tiene dos parametros que hereda el modelo Log-Normal: la media, p € R,
y la desviacion estandar, ¢ > 0. Estas dos distribuciones se corresponden univocamente a través
de las transformaciones exponencial y logaritmo (Silva Torres, A. 2020).

2.2.3 Método no Paramétrico

2.2.3.1 Estimador de Kaplan-Meier
Es un método no paramétrico para estimar la funcion de supervivencia S(t), basado en muestras
aleatorias independientes con tiempos de falla censurados basado en los principios de
supervivencia condicional. El método de construccion de estimaciones no es paramétrico porque
no asume ninguna estructura para la funcién de distribucion de probabilidad de por vida.
El proposito del estimador es analizar la funcidn de supervivencia Kaplan-Meier que utilizara toda
la informacioén disponible de casos revisados y no revisados en un momento dado (Barrera, 2008).

Esta estimacion se deriva de multiples productos obtenidos de una estimacion de la probabilidad
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condicional de supervivencia basado en el nimero observado de casos en riesgo n; y la "muerte"

_dl

. . ni
d; se observa en un instante de tiempo dado y se calcula como ( ), con n; que representa el

4

namero de casos en riesgo y d; representa el nimero de los que han desertado.

Definicion. Sea t; <t, < - <t, los k diferentes tiempos de falla observados en la
muestra el tamafo es aleatorio n, la posibilidad de cometer méas de un error ¢, esta tolerado,
entonces, denotamos el nimero de fallas en este periodo de tiempo por d;(d; = 1) (Barrera, 2008).

Para t fijo, el estimador de supervivencia de Kaplan-Meier S(t) se calcula de la siguiente manera

(Barrera, 2008):

§(t)=l_[ (1—2—;)=ﬂ n‘n;ld (7

Donde:
d;: Numero de desertores observados en el instante t;,i = 1,2, ..., k
n;: Numero de estudiantes observados en riesgo en el instante t;, que corresponde a individuos
que no fallaron y no fueron censurados hasta el instante anterior a ty.
Considerando la ecuacion 7, se puede notar que cuando t = 0, S(t) = 1; esto indica que todos los
individuos comienzan vivos en el estudio (Puma Laura, 2018).

2.2.3.2 Varianza del Estimador Kaplan-Meier

La varianza del estimador de la funcion de supervivencia es muy importante, por lo tanto,
este estudio utiliza el método delta basado en la extension de términos en series de Taylor del

primer orden (Barrera, 2008).
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Meétodo Delta
El propdsito del método delta es utilizar la aproximacion de la serie de Taylor para obtener
funciones lineales que se aproximen a funciones mas complejas, como los estimadores de
funciones de supervivencia (Barrera, 2008).
Supongamos que f(x) es una funcion de densidad de probabilidad de una variable aleatoria X. La
expansion en series de Taylor de primer orden alrededor de la media es (Barrera, 2008).

fO) = f@) + (c—wf W)

Aplicando propiedades de varianza a la funcion (x).
F 2
Var(f(x)) = [f (u)] Var(x —u)

F 2

Var(f(x)) = [f )] o?
Donde 62 es la varianza de la variable aleatoria X. A modo de ejemplo, se ilustra la aplicacién de
las propiedades de varianza para las siguientes funciones

Funcion logaritmo natural:

InX) = In(w) +(X—u)%

1

A2
—— 0
{12

Var(ln (x)) =
Funcioén exponencial:

exp (X) =exp (uw) + (X —uwexp (u)

Var(exp (X) = 62%(exp (@) )?

Varianza del estimador Kaplan - Meier
Usaremos el método Delta para calcular la varianza del estimador de Kaplan-Meier. Tomando el

logaritmo de ambos lados de la ecuacion (7) (Puma Laura, 2018).



~ n; — d;
log (S (t)) = Z log ln- : (8)
tit <t L
Realizando p, = (ni;di), te tiene:
. N )
log (8®) = > log )
tt <t

Aplicando en una expansion de series de Taylor el log (p;) donde p; = p;, por tanto:
A d R 1 d? R R
log ) =log (pi) + 7 -(log (1)) (B = pi) + 5 . 7 5(log (00)) (Bi — pi) + R(Bi, pi)

R d . )
log (p;) = e (log (p;)) (P; — pi),donde:i =1,2,3/4,...,n

Aplicando las propiedades de varianza a ambos miembros

d 2
Var(log (p)) = | 7-(log ()] Var(s, —p)

d 2
Var(log (7)) = [d—p (og @)| WVar(e) +Var)]

Aplicando la varianza de un constante es cero, es decir:

d 2
Var(log (p;)) = Var(p;) [E (log (py) )] ,donde: i = 1,234, ..,n (10)
i

Asumiendo que n;p; tiene una distribucion binomial con parametros n; y p; es decir:
n;p; ~ Binomial (n;,p;),i = 1,2,3,4,....,n
Por consiguiente;
Var(np) = mipi(1 —p) - nf Var(np;) = nip;(1 - p;)
Simplificando n;

(1= p:
Var(p;) = pl(—pl),donde:i =1,234,..,n (11)

i

20
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Reemplazando la ecuacion (11) en (10)

Var(log (p;)) = pid=pi) o %, con:i =1,2,34,..,n

n; i
Reduciendo p;

1-p)

Lt

Var(log (p;)) = con:i =1,2,34,...,n

Suponiendo que log p; es independiente para i = 1,2,3, ..., n. En la ecuacion (9), aplicamos la

varianza.

var(1og ($®)) = ). Var(log (5

i:t;<t

Var (log (f(t))) = z (%n;ﬁlﬁl]

it <t

Se reemplaza p; = (Ld‘)

n;

Var(log(ﬂﬂ))Z{ n (ni_—.di) ]=Z n:di

Var (log (f(t))) = z lﬁl (12)

i<t
Empleando la serie de Taylor a log $(t) alrededor de S(t) = S(t) se tiene:

4

log S(t) =1logS(t) + SO

(1ogs(®)) (&) = 5(®)) + R(S(1), S®))-
De donde:

log $(8) = 72 (logs(®) [S(®) - S(®)],
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Aplicando derivada respecto a S(t)

logS(t) = Sit) (50 -5©)

Empleando las propiedades de varianza

R 1 A
Var (log S(t)) = Var (S( ) (S(t) S(t))) 0 var(S(t) — S(t))

Aplicando varianza de un constante, es igual a cero.

Var (logS(t)) var($(t))

S 2( )
Reemplazando este resultado en la ecuacion (12) se tiene:
di
or(s0)= Y frotd]
2 (n —d.
S ( ) i<t m(n; = di
Finalmente hallamos la varianza del estimador de Kaplan-Meier

Var (f(t)) = Var (Sz(t)) z

iit;<t

d;
oen 1)

De ello el error estandar de S(t) es la raiz cuadrada de la varianza.

N| =

e.e($(0) =5() Z ln o= l (14)

it <¢
Se calcula el intervalo de confianza S(t) al 95% definido de la siguiente manera:
S(t) + 1.96 e.e(S(t))
ello nos permite observar los intervalos de confianza parea S(t).

Para hallar la mediana para el tiempo de supervivencia S(t)

10
_ P )
S(t) === = S(tmediana) = 0.50 (15)
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2.2.3.3 Comparacion funciones de supervivencia
Las comparaciones graficas de las funciones de supervivencia son importantes e ilustrativas, pero
a veces tales comparaciones pueden volverse muy subjetivas y, en algunos casos, dificiles de
realizar. Para abordar esta deficiencia, se utilizan pruebas estadisticas para determinar si las
diferencias observadas entre las funciones de supervivencia son significativas, como la prueba de
Log-Rank no paramétrica (Barrera, 2008).
Tabla 1

Prueba de igualdad de la funcion de supervivencia de dos grupos en el tiempo de observacion t;.

Evento Grupo 1 Grupo 0 Total
Muerte dq; do; d;
No muerte nqy —dq; ny; —d; n; —d;
En riesgo Ny Noi n;

Una estadistica de prueba es la suma de las diferencias observadas entre eventos y las
cantidades esperadas de muertes en todos los periodos de supervivencia observados, dividida por
las diferencias en el nimero de muertes en uno de los dos grupos, como, por ejemplo, el grupo 1,

el nimero estimado de muertes es aproximadamente :

2y, =" (16)
2

Y para la varianza suponiendo una distribucion hipergeométrica:

5 = nyingid;(n; — d;)
. nf(n; — 1)

7)

La estadistica del test de Log-Rank para verificar la hipdtesis de igualdad entre las dos

funciones de supervivencia se calcula de la siguiente manera (Barrera, 2008):
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[TK,  (dyi— 8yl (18)

Q=

donde la distribucion de Q sigue una distribucion chi-cuadrado con un grado de libertad
(p = P(xz(l)) > Q). Si hay mas de dos grupos, se utiliza de manera similar a lo que se ha
explicado previamente para dos grupos. La siguiente tabla es una tabla relacionada con las diversas
funciones basicas de supervivencia calculo de estadisticas de prueba de igualdad funcional.

Tabla 2

Funciones basicas de supervivencia calculo de estadisticas de prueba de igualdad funcional

Evento 1 2 M M Total
Muerte dy, d,; dmi d,i dy;
No muerte | ny; — dy; Ny — dy; v NMpi — A ny; — My; n; —d;
En riesgo Ny Ny Nimi Nyi n;

En primer lugar, el nimero esperado de muertes en cada grupo debe estimarse de acuerdo
con los siguientes supuestos de igualdad de funciones de supervivencia, a saber:

éri = kl' L donde:i=1,..m (19)

n;

Hay mas grupos, el calculo ya no es la varianza, sino la matriz de covarianza vector d;.
Para obtener la matriz de covarianza, se debe suponer que las cantidades observados los eventos
siguen una distribucion hipergeométrica multivariante central y enlaces diagonales la matriz

representada por V; se calcula de la siguiente manera:

5 N (N — i) di(n; — dy) m=12 . m—1 (20)
mmi an(nl _ 1) ) )&y iy
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Los elementos fuera de la diagonal se calculan como:

Dy = T T i =)y e 21
Imi nlz(nl _ 1) 'Y & ) )

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

estadistico:

K K ) -1
Q= [; Wi(di_ei)] [; W V;w; [; Wi(di—ei)], (22)

La ecuaciéon involucra W; como matriz diagonal con pesos w;, d; como vector con

cantidades de muertes por grupo t;, y é; como vector con muertes esperadas en el tiempo t;. Similar
al caso de dos grupos, en multiples grupos, Q sigue distribucion chi-cuadrado con
M — 1 grados de libertad (p = P(x%(1)) = Q), bajo hipdtesis nula de igualdad de supervivencia
(Barrera, 2008).

2.2.3.3.1 Prueba de hipdtesis para la funcion de supervivencia

La prueba de hipotesis es un procedimiento que nos permite evaluar hasta que grado el
conjunto de los datos observados es compatible con una hipdtesis (Puma Laura, 2018).
Formulacion de hipotesis.
Hipotesis nula: Hy: S;(t) = S,(t) =...= Sy (t)
Hipotesis alterna: Hy: Sq(t) # Sy (t) #... # Sy (t)
Interpretacion:
Sip —value (p < 0.05) se rechaza H,, se concluye que existe diferencia significativa
Si p — value (p > 0.05) no se rechaza H,, se concluye que no existe diferencia

significativa.
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2.2.3.3.2 Prueba de Log- Rank
El test de log-rank (Mantel-Haenszel) es un método que posibilita la comparacion de las
curvas de supervivencia entre grupos compuestos por dos o mas individuos.

Supongamos que se quiere comparar la supervivencia en dos grupos, muerte y no muerte
que se dispone de una muestra de cada grupo de tamafio ny; (Varon) y ny; (Mujer) para cada
uno (Puma Laura, 2018).

ny; + No;

El tamafio de la muestra combinada y, t(;y < t(p) < t(3) < <ty los k tiempos de
muertes diferentes observados en la muestra conjunta ordenada en forma creciente; ademas, por
d,; ¥ do; el nimero de fallos ocurridos en un instante de tiempo t; en cada grupo y por d; el
numero total de fallos en ese instante, es decir (Barrera, 2008):

d; = dy; + dy;

Del mismo modo, se denota por ny; + ngy;, nimero de personas en riesgo en cada grupo
antes del tiempo t; y por n; la suma de:

Ny + No;
La mayoria de la informacion de las situaciones, de pruebas estadisticas se fundamentan en tablas

de contingencia agrupadas por estado para cada periodo de supervivencia (Puma Laura, 2018).

GRUPO N°. de fallos N°. de individuos vivos en t; N°. de individuos en riesgo en t;
1 dy Ny — dy; Ny
0 do; No; — do; Noi
total d; n;— d; n;

Para probar la funcion de supervivencia entre grupos, se hacen las siguientes suposiciones:
Hy: la supervivencia de los grupos es la misma.

H;:la supervivencia de los grupos es dif erente.
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2.2.4 Método Semiparamétrico
2.2.4.1 Modelo de Regresion de Cox
El modelo de regresion de Cox (1972), también conocido como modelo de riesgos
proporcionales de Cox, se emplea para analizar la relacion entre un conjunto fijo de variables
explicativas llamadas covariables X, X5, ..., X, y el tiempo de respuesta o supervivencia (Puma
Laura, 2018).
En realidad, se utiliza la funcion de riesgo h(t; X), que representa la tasa instantanea del
evento de interés
En los modelos de regresion de Cox (1972), la funcidn de la tasa de riesgo de tiempo de
ocurrencia del evento, para un modelo con un vector de covariables representado por x, se define
como:
h(t; X) = ho(t)exp (BTX) (23)
Donde t es el tiempo de vida, X es el vector de covariables, h(t) es la funcidon de riesgo base; y
BT = (B, Pa) .., Br) es el vector de parametros de la regresion.
El modelo de regresion de Cox h(t, X), mostrado en la expresion (23), es un modelo semi-
paramétrico porque tiene una parte paramétrica y una parte no paramétrica (Puma Laura, 2018).
a) La parte paramétrica del modelo es exp (BT X), llamada funcién de riesgo relativo,
donde indicar claramente la influencia relativa de los pardmetros de regresion
estimados sobre el riesgo (Puma Laura, 2018).
b) La parte no paramétrica del modelo es hyt, la funcion riesgo base, que es una
funcion arbitraria y no especificada (Puma Laura, 2018).
Ademads, como se menciond anteriormente, el modelo de regresion de Cox, también

conocido como el modelo de riesgos proporcionales de Cox, evidencia que la relacion es constante
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entre el riesgo de dos individuos con el mismo vector de covarianza, e independiente del tiempo,

es decir (Barrera, 2008):

h(t:X)  h,(Dexp (BX)
h(t; X))  h,(Dexp (BX;)

exp|Bt(X;—X;)| = Cte. (24)

Parai,j = 1,2,..,nyi # j,nodependen del tiempo de fallo t, razéon dada en la ecuacion
(23) es constante para cada valor de t.

El cociente expresado en la ecuacion (24), es conocida como razon de riesgo relativo
instantaneo en el tiempo t (Puma Laura, 2018).

Observacion: La componente no paramétrica absorbe la constante S, , por lo que no
aparece en la componente paramétrica exp (X ﬁjT) (Puma Laura, 2018).

Si una persona tiene 4 veces el riesgo de otra persona al comienzo del estudio, entonces es
el mismo en cualquier momento del estudio, lo que implica que la tasa de error es proporcional,
una suposicion subyacente al modelo de riesgos proporcionales de Cox.

En la regresion lineal, la media de la variable de respuesta esta relacionada linealmente con
el factor prondstico, mientras que, en el modelo de regresion de Cox, el logaritmo de la razon de
la funcidn de riesgo esta relacionado linealmente con el factor pronodstico (covariable).

Reemplazando la expresion (6) en la expresion (6.2), se tiene que

S() = exp {— f h(t)dt},‘v’t > 0.
0

Luego, sabemos que la funciéon de supervivencia

t
S(t/X) = exp (— f ht, x)m:).
0

Entonces, la funcion de supervivencia base se expresa de la siguiente manera
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t
S,(6) = exp (— f ho(t)dt>.
0
Donde:
t
f ho(©)dt = Hy(£) = S,(t) = exp (—H(®) 25)
0

H(t) Es conocido como el riesgo base acumulado, de modo que
t
S(t/X) = exp <— J ho(t)dt exp (XﬁT)> = exp(—Hy(t)exp (XBT)
0

T
S(t/X) = (So(e))=® *F 26)
Este resultado nos permite encontrar la funcién de densidad f(t/X), puesto que:

f(t/X)
S(t/X)

h(t/X) = - f(t/X) = h(t/X).S(t/X) = ho(t/X) exp(XBT).S(t/X)

T
= hy(t/X) exp(XBT). (So(£))ex® *F”
Donde Sy (t) es la funcion de supervivencia base, y al comparar su grafica con la grafica

de (Sy(t))e*? (XﬁT), estas curvas son aproximadamente paralelas. Por lo tanto, se cumple la
suposicion de proporcionalidad de riesgos en el modelo de Cox (Puma Laura, 2018).

2.2.4.2 Estimacion de los parametros en el modelo de Cox

El método mas prevalente para estimar los parametros de un modelo de regresion es la
maxima verosimilitud, que implica estimar los parametros que maximizan el logaritmo natural de
la verosimilitud (Barrera, 2008). Sin embargo, en el caso de los modelos de Cox, esta técnica no
es viable debido a la falta de conocimiento de las funciones de riesgo subyacentes que estan
presentes en estos modelos (Barrera, 2008).

En 1972, Cox desarroll6 un método que permite estimar los pardmetros de regresion sin

asumir una forma particular de la funcion de riesgo subyacente (Barrera, 2008), proponiendo un
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término llamado "funcion de verosimilitud parcial” que depende solo del pardmetro. interés La

funcion de probabilidad parcial se escribe de la siguiente manera.

K

e mFf
L) = ﬂ %) B (27)

i=1 ZjER(ti)

2.2.4.2.1 Estimacion de 8

Una caracteristica de los modelos de Cox es que los coeficientes 8 deben estimarse a partir
de las observaciones. La presencia de componentes no paramétricos invalida el uso de la méxima
verosimilitud. Para estimar el vector de parametros 5, Cox propone maxima verosimilitud parcial,
donde la funcién de verosimilitud viene dada por L(f) en la expresion (27) porque tiene en
cuenta la probabilidad de individuos censurados. La funciéon L(f) consiste en una muestra de n
individuos y existen k (k < n).

A veces, errores obvios tq,t,,...,t,. Una manera facil de entender la funcionalidad la
probabilidad parcial es tener en cuenta los siguientes parametros condicionales:

P [estudiante falla en t; del grupo de falla en t;]

P(estudiante falla ent; / estaba vivo antes)

- P(un fallo ent; del grupo enriesgo/estava vivo antes)

h(t;/X;)
h(ti/X;)

z:J' ER(t;)

ho(t)exp (X;B")
Yjer(ey ho(ti)exp (X;BT)

exp (X;BT)

= 28
% encep €57 (K57 9
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Donde ¢t; = {j it > tl-} se refiere al conjunto de individuos en riesgo antes de ¢; , es decir,
aquellos que estan siendo observados y atn no han experimentado el evento (Barrera, 2008)

Ahora, la funcion de verosimilitud para f§ consiste en el producto de varias probabilidades
(Puma Laura, 2018), abarcando todas las instancias de fallo ¢;,i = 1,2,... ,n

Esto es;

8,

Z exp (X; T
1 =] | LACTD (29)
i=1 ZjeR(ti)exp Xip)

Donde

5= {1, si t; no es censurado i=123,..,n }
(0, si t; es censurado i=123,..,n

Seguidamente, aplicamos logaritmo en ambos lados de la ecuacion (29) tendremos:

N exp (X;57)
LB =Y &l
izl: ' ngR(ti) exp (XLIBT)
=) s e D = D exp (XD
i=1 JER(L)

n

1B =mi®l =) & || (XiB")=in| D exp " (30)

i=1 ER(t;)

Derivando la ecuacién (30) respecto a los parametros BT tenemos:

n T
al(B) _ z & | X — ZjER(ti) Xixexp (X]ﬁ )

Y T k=1.2,.. p.
) 1540 )
: i=1 stR(ti) exp (‘fﬂi )

Haciendo:

B
B "
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Obtenemos el siguiente sistema de ecuaciones por (ponderaciones).

n T

Yiercen  Xiexp (X
Z 8y | Xy — JER(ty) ik ]ﬁ ) =0k=123,..,p. 31)
=1

ngR(ti) exp (XjﬁT)

A partir de este sistema de ecuaciones, podemos obtener los valores estimados de 3. (Puma
Laura, 2018).

2.2.4.3 Estimacion de la funcion de riesgo base h(t)

Para estimar la funcién de riesgo, suponga que h,(t) es una constante entre los tiempos de
supervivencia no hay revisiéon (Puma Laura, 2018). Las vidas sin censura primero deben ponerse
en forma ascendente (Puma Laura, 2018):

Yy SYe) ==Yk

y, el conjunto de riesgo Ry asociado a estos tiempos de supervivencia ordenados es (Puma
Laura, 2018):

Ry={TuTizy;} j=12...k
Sea fz(o), ﬁ(l), ...constantes, es decir:

R hey 0t <yq)
o™ = Ry, yoy < t <y

Queremos estimar E(O), el individuo del conjunto de riesgos en y(,) que esta en el grupo

R(2). Si un individuo falla en y(,y dado (y(2), R(2))) entonces:

1= Z P[elj — ésimo estudiante falla en y@)/y(2), R(z)]
jER(Z)

= Z (y3) — ¥(2)) 2y exp (X i,BT) ,puesto que h(t)A(t)

jER(Z)
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=plt<t<t+At/T =t] = (y3), —y2)he z exp (X;BT)

jER(z)
Asi, el riesgo de probabilidad entre y ;) y ¥(3) €s:

1

_ (2)
ZjSR(z) exp (X]ﬁ )

(J’(s) - y(Z))ﬁ(Z) =

Ahora usamos B (obtenido mediante el método de méxima verosimilitud parcial) para

obtener:
1

= h@o®
VY2 Zjerp P KB O 33)

hezy =
Con lo cual queda estimado el riesgo base de hy(t)
Por otro lado, este resultado nos permite obtener, también, la estimacion de la funcion de
riesgo acumulado R (t) (Barturén & Nifio, 2018).
2.2.4.4 Prueba de Wald
La prueba de Wald se calcula como la relacion entre el coeficiente calculado y la desviacion
estandar de este coeficiente de la siguiente manera:

b (34)
Varﬁj

Bajo la hipodtesis nula de que el coeficiente es cero, el estadistico de Wald sigue una

distribucion normal estandar. Para obtener un intervalo de confianza para el coeficiente f;,

Bj * Zas2 ’Var,éj (35)

Si necesitamos probar H,: f = f, contra Hi: 8 # [y, usamos la prueba de Wald, que

tenemos:

bajo la hipdtesis nula sigue una distribucion chi-cuadrado con p grados de libertad. (Puma Laura,

2018)
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2.2.5 DESERCION ESTUDIANTIL

2.2.5.1 Definicion de Desercion

De acuerdo con Paramo y Correa (1999), los estudiantes que abandonan los estudios se deben a
una variedad de razones o razones y, finalmente, abandonan los estudios, una ruptura con el molde
académico de que la sociedad quiere que se graduen felices de la universidad.

Al respecto, Cruz y Ortega (2008), si un estudiante se da de baja de un programa académico por
dos semestres consecutivos, se matricula en otro programa, pero no continta afiliado al primer
programa, o completa su programa de estudios, pero no recibe un titulo por mas de dos semestres
después de completar el estudio.

La desercion estudiantil se refiere a la salida permanente de una institucion de educacion superior
dentro de un periodo de tiempo especifico (Barrera, 2008). El desarrollo del abandono es todo un
proceso, a veces es lento, crece y se consolida en los alumnos, y el alumno demuestra en el tltimo

abandono si es bueno o malo para el alumno y su entorno (Barrera, 2008).

2.2.5.2 Clases y actores de Desercion
De acuerdo con Paramo y Correa (1999), se identifican diversas categorias de desercion en
educacion, que pueden coexistir:

e Desercion total: abandono definitivo de la educacion individual (Barrera, 2008).

e Desercion discriminada por causas: clasificada segun la razon de la decision

e Desercion por facultad (escuela o departamento): cambio entre diferentes facultades
(Barrera, 2008).

e Desercion por programa: cambio de programa dentro de una misma facultad (Barrera,

2008)..
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e Desercion en el primer semestre de la carrera: debido a una adaptacion inadecuada a la vida
universitaria (Barrera, 2008).
e Desercion acumulada: suma de abandonos en una institucion. Los involucrados en el
fendmeno de la desercion son (Barrera, 2008).
e Desertores: estudiantes que abandonan su educacion universitaria (Barrera, 2008)
e Padres de familia de desertores.
e Antiguos compafieros de clase: estudiantes que estuvieron en el mismo semestre que el
desertor antes de su retiro (Barrera, 2008).
e Docentes: aquellos que estuvieron involucrados en el proceso educativo del estudiante
hasta el momento de su retiro (Barrera, 2008).
e Directivas y administradores académicos
2.2.5.3 Factores asociados
Cruz y Ortega (2008) definen los siguientes factores asociados a la desercion.
2.2.5.3.1 Factores individuales
Algunos factores son edad, género, ocurrencia de desastres o problema hogar, facil
integracion social de los individuos, expectativas personales insatisfechas (Barrera, 2008), en:
2.2.5.3.2 Factores socioeconomicos
Los aspectos socioecondomicos abarcan el nivel socioecondémico del estudiante, su
situacion ocupacional, la situacion laboral de los padres, la dependencia econdmica, la existencia
de apoyo familiar, la educacion de los padres, el contexto familiar (tamafo familiar, estado civil

de los padres, etc.).
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2.2.5.3.3 Factores académicos

Los aspectos académicos comprenden: acceso a orientacion profesional previa a la
admision, procedencia de la escuela secundaria (publica o privada), rendimiento académico
individual, enfoques de estudio empleados, acceso a exdmenes de admision, carga académica
(créditos por semestre), descontento con el plan de estudios, entre otros (Barrera, 2008).

2.2.5.3.4 Factores institucionales

Los factores institucionales (una categoria mas relevante para las instituciones) son:
reglamentos académicos, recursos disponibles para las instituciones educativas, relaciones
personales con el personal y otros estudiantes, la calidad de los cursos en los que se matriculan,

anti-bullying o accion afirmativa en las actividades educativas, instituciones, etc.

2.3 Marco conceptual

Desercion: se contextualiza como la accidon de renunciar o abandonar algo, especialmente
una obligacion o un compromiso. En términos militares, este se contextualiza como abandonar el
servicio o no cumplir el tiempo especifico establecido. En lo académico, esta se entiende como
una falta de compromiso o una renuncia a las responsabilidades que se ha asumido.

Parametro: este viene a ser un valor o una variable que se utiliza en una funcion, en una
ecuacion matematica o en una declaracion de programa, el cual puede cambiar y ajustar para
cambiar el comportamiento o el resultado de la funcidn, ecuacion o programas estos dan mas
facilidad a los programadores o usuarios personalizar el comportamiento de una funciéon o
programa sin tener que cambiar directamente el codigo de fuente. En el ambito estadistico, los
parametros se refieren a los valores desconocidos que se usan para describir una poblacion, como

la medida, la desviacion estandar o la proporcién. De manera resumida, un parametro es una
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variable que se utiliza para definir o controlar el comportamiento la salida de una funcién o
programa.

Tiempo: este viene a ser una medida fisica y abstracta que se usa para calcular cuanto es
la duracion o la secuencia de eventos o procesos. En términos fisicos, el tiempo se define como
una dimension que ayuda a ordenar los eventos en forma secuencial es una de eventos o procesos
ordenar los eventos en una secuencia lineal, desde el pasado, a través del presente y hacia el futuro.
En el contexto de la fisica, el tiempo se mide en unidades como segundos, minutos, horas, dias,
semanas, meses y anos. En el lenguaje rutinario, el tiempo se usa para describir la duracion de las
actividades a la hora en la ocurren, y se pueden calcular con relojes y otros dispositivos de
medicion de tiempo. Es mds, el tiempo puede ser percibido a la duracion de eventos. En concreto,
el tiempo es una medida abstracta y fisica que se usa para describir la duracion y la secuencia de
eventos, asi como procesos.

Supervivencia: esta se entiende como la capacidad de mantenerse con vida funcionando
en condiciones complicadas y con obstaculos. En lo bioldgico, la supervivencia se entiende como
la capacidad de un organismo para mantenerse con vida y reproducirse en ambiente, aguantando
factores estresantes como por ejemplo los climatologicos, la comida insuficiente o a los que lo
intentan depredar. Desde el punto de vista humano, esta se puede entender como la capacidad de
una persona para continuar con vida frente a enfermedades, un accidente o una situacion de
emergencia. En lo empresarial, este se considera como la capacidad que tiene la empresa para
seguir en el mercado empresarial frente a sus competidores. De manera general, la supervivencia
se refiere a la capacidad de un organismo, sistema o entidad para resistir y superar condiciones

desafiantes, asi como seguir funcionando.
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Retencion: esta se comprende como la acciéon de mantener algo o alguien en su lugar
actual, en lo fiscal, este viene a ser el impuesto que se paga por los ingresos de una persona o
empresa el cual es pagado directamente al estado. Desde el punto de vista empresarial, este es la
capacidad que tiene la entidad para retener clientes proveedores y colaboradores clave; en lo legal,
se puede determinar como la acciéon de mantener bajo custodia o detencidn; en lo académico,
consiste en la capacidad de la institucion para retener a sus estudiantes ayudarles a cumplir con el
objetivo final que es graduarse; para finalizar, la retencion se entiende como la capacidad de
mantener a algo o a alguien en su lugar o posicidn actual, ya sea en el &mbito fiscal, empresarial,
legal o académico.

2.4 Antecedentes de la investigacion

2.4.1 Antecedentes internacionales

Garcia et al. (2022), en su articulo de investigacion titulado, Desercion estudiantil en
Colombia: un andlisis de los factores predictores y sus indicadores, llegaron a las siguientes
conclusiones:

I1-2006. Un anélisis de la cohorte de 2018 que da seguimiento a las tasas especificas de
desercion mostro que el 51,7% de los estudiantes de la Universidad de la Costa CUC desertaron y
el 9,6% se graduaron, mientras que el 38,7% restante de la poblacion estudiantil total permanecid
activo en la institucion.

En cuanto al género de los estudiantes, se puede observar que el sexo femenino presenta la
mayor tasa de desercion con un 52% frente al 48% de los varones, lo que indica que el 80% de los
estudiantes de la institucion pertenecen a los niveles 2 y 3, con la mayor tasa de desercion. en el

semestre II - III-1V, el 39% (70,9% del total de abandonos del afo).
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Los programas académicos asociados con las tasas de desercion mads altas son ingenieria
de sistemas y psicologia con un 63 %, seguidos de derecho con un 59 % y administracion de
empresas con un 57 %. Le sigue la construccion civil con un 34% y la ingenieria ambiental con un
37%.

En este sentido, se proponen cuatro factores que inciden en el fenémeno de la desercion:
socioecondmico, personal, institucional y académico; entre ellos, los factores socioecondmicos
representan el 53%, seguido de los factores personales el 25%, seguido de los factores académicos
el 17% y, finalmente, los factores institucionales el 5%.

En cuanto al andlisis factorial y multivariado, se puede observar que las variables que
inciden positivamente en el fendmeno de la desercion son bajo nivel educativo de los padres,
dependencia econdmica de padres de escasos recursos, junto con el desarrollo del empleo activo,
métodos de los docentes y finanzas pasivas (crédito a corto plazo).

En cuanto al andlisis de sobrevivencia, se puede observar que entre las carreras que ofrece
la institucidon que presentan una mayor tasa de sobrevivencia al llegar al 10° semestre se encuentra
la carrera de Ingenieria Electronica, la cual tiene un nivel de gestion acumulativo. Aprobar un 99%
de contabilidad seguido de un 80% y, finalmente, ingenieria eléctrica un 90%.

Sin embargo, la carrera de derecho fue la menos satisfactoria en términos de tasa de
supervivencia, ya que, a partir del segundo semestre, la tasa de supervivencia de esta carrera fue
disminuyendo en cada semestre subsiguiente. En el sexto semestre, las mujeres no pueden
participar. Por lo tanto, en el décimo periodo, la tasa de supervivencia acumulada era solo del 45%,
lo que demuestra que el sexo femenino tenia menos probabilidades de permanecer, mientras que
el sexo masculino se comportaba mejor. Juntos, a través de un andlisis global de los datos

examinados, ilustran la escala del problema y resaltan los enormes desafios que la agencia ha
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enfrentado para mantener los programas que se han entregado a las comunidades durante més de
43 afios. Vale la pena sefialar que, si bien las politicas persistentes han logrado buenos resultados,
es de suma importancia profundizar en el estudio del fenomeno de la desercion y evaluar las
estrategias implementadas para aumentar la duracion de los diversos programas académicos.

Medina y Romero (2020), en su articulo de investigacion titulado Modelo de
supervivencia para analizar el abandono escolar de la Uraccan-Nueva Guinea, llegaron a las
siguientes conclusiones:

Las principales caracteristicas de los participantes de 2013 son el 61,7% desertaron, el
71,76% eran de Nueva Guinea urbana, el origen no tiene nada que ver con la desercion, la profesion
con mayor tasa de desercion es la administracion de empresas con 26,17% y la ocupacion con
menor tasa de retencion es Zootecnia con 20%.

Factores que influyeron en la interrupcion: 58,4% de las deserciones fueron en la primera
evaluacion, 60,6% mujeres, 77,37% solteras, 69,35% tenian entre 15 y 22 afios, 56,20% estaban
ocupadas, 75,18% habia profesiones urbanas, zootécnicas y contables. de la zona urbana el 43,80%
pertenece al régimen sabatino. El indice de error promedio esta entre 2,33 y 3,27, el indice de error
promedio de la URACCAN es de 44,41%, el 84,67% se encuentra en colegios publicos, y, por
ultimo, el cuarto y quinto afios. 74.93% a 76.98%, respectivamente, es un grado aprobado

Las conclusiones del método de supervivencia utilizado son que un alumno tiene un 37%
de probabilidad de abandonar el primer afio, un 38% de probabilidad de finalizar el programa y un
5% de probabilidad de abandonar el ultimo afio. tasa mas baja de abandono de negocios. Las
profesiones son Administracion, Contabilidad, Deportes, Construccion e inglés y las ocupaciones

escogidas que no afectaron la desercion fueron género, antecedentes y estilo de vida, estado civil,
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edad, promedio de cuarto y quinto grado, trabajo, tipo de escuela (ptblica o privada), y como cursod
el bachillerato.

Sobre el Plan de Retencion, URACCAN no cuenta con un plan de retencion de estudiantes,
los motivos de la desercion son: falta de formacion profesional, falta de trabajo y falta de
motivacion, la universidad adopta un programa orientado a pasar la supervision, la supervision
racial, cultural y deportiva.

Paz (2022), en su articulo de investigacion titulado Aplicacion De Técnicas De Andlisis
De Supervivencia Al Estudio De La Desercion Estudiantil En Una Carrera De Ingenieria Civil,
llego a las siguientes conclusiones:

Aplicacion de tres métodos de andlisis de supervivencia a la desercidon en investigacion
carreras de ingenieria FACET-UNT Enfoque en los resultados del curso primer aio del juego.
Como confirma Panaia (2019), la rendiciéon es un proceso los momentos pasados se pueden
identificar como punteros. Si la institucion para monitorear completamente el futuro de los
estudiantes puede predecir este comportamiento, tome precauciones para evitar o minimizar el
proceso de abandono, es el proposito de este trabajo.

Hubo una diferencia significativa en el tiempo de supervivencia entre hombres (5,03 afios)
y mujeres (2,63 afios). En un estudio Paz y Abdala (2022), se observd que las mujeres
experimentan violencia, aunque leve, en mayor medida que los hombres. Si bien esta no es
obviamente la Unica causa, puede indicar sintomas que pueden explicar parte de esa diferencia.
Para esclarecer todos los factores que influyen en este debate, se deberian realizar estudios mas
especificos sobre este tema. Este es un factor que necesita ser explorado mas profundamente para

determinar la razén de esta discrepancia.



42

Analizando las variables que crean el riesgo de desercidon, aplicando el modelo
semiparamétrico de Cox a las asignaturas de primer semestre, se puede establecer que el hecho de
que las asignaturas no se formalicen en el primer afio de carrera aumenta significativamente el
riesgo de desercion.

Cabe destacar que este aumento del riesgo no fue el mismo para todos los sujetos. Algebra
y Geometria Analitica (23,3%), y Calculo I (18,3%) fueron los mas altos mayor valor del riesgo
de abandono.

Si se incluyen en el andlisis todas las materias de primer afio, el mayor riesgo se desplaza
a Calculo II y Fisica II. Esto se debe a que, en este caso, las asignaturas de segundo semestre se
incluyeron como nueva covariable en el célculo de la funcion de riesgo propuesta por el modelo.
Calcular el valor para el modelo de Cox maximiza el logaritmo de la llamada "funciéon de
verosimilitud parcial", que solo considera la probabilidad del nimero de errores, no la probabilidad
de errores. Datos censurados. Sin embargo, de acuerdo con Cox (1972), al calcular la probabilidad
de los tiempos de falla, se tienen en cuenta todos los sujetos de riesgo (censurados o no a posteriori)
al inicio de los diferentes tiempos de falla. En este caso, hasta el final del segundo tema para
asignaturas de ler semestre que suspendan (bajen), el valor de riesgo se trasladara a las asignaturas
de 2do semestre, ya que la probabilidad temporal de los datos censurados no se incluye en el
calculo.

Estos resultados son consistentes con Harvey et al. (2006). En cierto sentido, los resultados
preliminares del primer afio (QIl) predicen mucho mejores notas finales de primer afio y
persistencia. El resultado también se adjunta a él. El primer afio indica una mayor conservacion;
el mayor riesgo de abandono de materias del primer cuatrimestre (algebra y geometria analitica,

fisica I y Calculo I). En tales casos, las agencias deben actuar.
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2.4.2 Antecedentes nacionales

Lopez (2018), en su trabajo de investigacion titulado Estrategia Para La Prevencion Del
Riesgo De Desercion En Los Estudiantes En Condiciones De Pobreza De La Universidad Técnica
De Manabi — Ecuador, de la Universidad Nacional Mayor de San Marcos, Lima- Peru, para optar
por el grado académico de Doctora en Educacion, tiene como objetivo principal: prevenir, a través
de una estrategia, el riesgo de desercion en los estudiantes bajo condiciones de pobreza en la
Universidad Técnica de Manabi, y llegé a las siguientes conclusiones (Barrera, 2008):
Las estrategias de prevencion de riesgos probadas experimentalmente para la desercion escolar de
los estudiantes pobres son efectivas esencialmente en un intento de reducir significativamente el
numero de abandonos entre los estudiantes desfavorecidos de la Universidad Técnica de Manabi,
para lograr convertir una debilidad en una fortaleza y cambiar las amenazas en oportunidades. Esto
afecta en gran medida la efectividad de los titulos y la creacion de condiciones Optimas para la
actividad académica de los estudiantes, donde la prevencion de riesgos es la principal herramienta
para evitar la desercion cuando se trata de estudiantes con riesgo de abandono (Barrera, 2008),
académicamente, cuando la situacion todavia tiene una solucion. Si bien la estrategia se aplica a
la Universidad Técnica de Manabi, los resultados, también, se pueden aplicar a otras instituciones
de educacion superior del pais (Barrera, 2008). Por lo tanto, tiene un valor tedrico, metodolégico
y practico importante.

En los fundamentos tedricos, acerca de la problemdtica en contextos de pobreza, es
evidente que las teorias nuevas muestran limitaciones importantes y no consideran la prevencion
de la desercion y su intrigante relacion con el riesgo. Por estas razones, este estudio se baso en la

teoria de la desercion y subrayo la necesidad de adoptar un enfoque cauteloso hacia la desercion y
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el riesgo, introduciendo conceptos clave como el riesgo de desercion y los factores de riesgo de
desercion, los cuales aportan un valioso valor metodologico.

Utilizando la herramienta, el analisis estadistico de la interpretacion de los datos obtenidos,
se pueden probar las variables explicativas en el comportamiento en torno a la profesion, 224
estudiantes en situacion de pobreza, en un ambiente de frustracion, donde existen diversas
debilidades y amenazas. Se deben mostrar los tipos: Formas de desercion Factores de riesgo,
Factores académicos, familiares y economicos. Se puede demostrar que el factor mas importante
en el proceso de desercion es el tipo académico. Estos factores de riesgo permiten estrategias que
convierten las debilidades en fortalezas y las amenazas en oportunidades, al tiempo que minimizan
las oportunidades de riesgo al abordar el riesgo de abandono escolar, cuando se combina con los
impactos socioecondmicos, las esperanzas y los suefios se desvanecen un aprendiz rapido

Las investigaciones muestran que los factores académicos, especialmente los relacionados
con el rendimiento académico, son los mas influyentes el mayor riesgo de abandono esta
estrechamente relacionado con otras variables: el entorno familiar y las condiciones econémicas,
que las refuerzan y vulneran a los estudiantes, lo que provoca el abandono.

La estrategia para prevenir el riesgo de desercion de los estudiantes pobres fue aprobada
inicialmente con criterio de expertos o método Delphi, donde 32 expertos consideraron que tenia
un impacto significativo en la comunidad estudiantil, y los expertos y su criterio ayudaron a refinar,
afinar y presentar un juicio sobre la eficacia. El proximo momento de vigencia de esta estrategia
es enviarla a un experimento piloto donde su correlacion e impacto en la sociedad al reducir
significativamente el riesgo de abandono escolar para los estudiantes desfavorecidos que tienen

mas probabilidades de abandonar los estudios.
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Saldivar (2020), en su trabajo de investigacion titulado Factores Protectores Y De Riesgo
De La Desercion De Estudiantes Del Segundo Semestre De La Escuela De Administracion
Industrial De Una Institucion De Educacion Superior, de la Universidad Cayetano Heredia para
optar por el titulo profesional Maestro En Docencia Profesional Tecnoldgica, tiene como objetivo
principal (Barrera, 2008); identificar los factores de proteccion y riesgo de la desercion de
estudiantes del segundo semestre de la Escuela de Administracion Industrial de una Institucion de
Educacion Superior en el periodo 2018-I1, y llego a las siguientes conclusiones:

La motivacion y la comunicacion familiar son dos aspectos sociales que pueden llegar a
ser transgresores en el ambito familiar afecta significativamente el riesgo de desercion del
estudiante, porque a los padres no les importa la orientacion de sus hijos la educacion superior,
porque no basta con que el entorno del hogar proporcione recursos para el desarrollo de la
personalidad del estudiante o de la institucion educativa como aspecto protector. También, es
necesario el seguimiento y la participacion a largo plazo del entorno inmediato del hogar y la
mejora de la comunicacion, basado en los objetivos del estudiante acosador no me dejes rendirme.

En el ambito econdémico, el desempleo por la falta de oportunidades laborales y el bajo
nivel de ingresos en el ambito familiar en nuestro pais ha provocado que los estudiantes creen que
si completan el sistema de educacidn superior tendran las mismas oportunidades laborales que si
no lo hubieran completado, lo que crea un riesgo de desercion. Por ello, frente a esta situacion,
como muestran nuestros resultados, el apoyo a las familias y el trabajo temporal no relacionado
con su educacion parece ser moderado, apoyar al alumno para que contintie con su proyecto de
convertirse en un buen profesional.

La visidn y la motivacidon externa son conductas de aspecto personal que, como muestran

nuestros resultados, se convierten en factores de riesgo debido a que los estudiantes no tienen una
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vision de futuro cercano, lo que, combinado con un proyecto de vida, los desalienta a culminar sus
estudios. En el segundo comportamiento, el proceso la razén de la motivacion es que algunos
estudiantes tienen un bajo nivel de educacion de los padres y ningin apoyo familiar, como
resultado insatisfaccion juvenil y desercion estudiantil. Sin embargo, esto puede cambiar si
factores protectores como la motivacion intrinseca permiten que los estudiantes conozcan su
programa de formacion profesional y se sientan capaces de completarlo para lograr sus metas y
deseos. Otro factor protector es la mision de que los estudiantes desarrollen las habilidades para
encajar en el mundo del trabajo si el ambiente es favorable para la realizacion de sus metas y
deseos.

Si se cuenta con el apoyo de las familias, los docentes y las instituciones educativas, los
estudiantes ausentes pueden ser detectados tempranamente e incluidos en el proceso educativo,
motivarlos en su camino educativo porque lo que hagamos juntos afectara de alguna manera la
satisfaccion profesional y personal de la proéxima generacion de jovenes se espera que la
investigacion proporciona pruebas a la direccidon modo y le permite comparar los resultados desde
que el fenémeno la basura afecta a cada estudiante de manera diferente.

Sifuentes (2018), en su trabajo de investigacion titulado, Modelo Predictivos De La
Desercion Estudiantil En Una Universidad Privada Del Peru, de 1a Universidad Nacional de San
Marcos, para optar por el titulo profesional de Doctor en Ingenieria Industrial, tiene como objetivo
principal determinar como el uso de modelos predictivos en asignaturas criticas contribuye a
identificar, al inicio del curso, a los estudiantes en riesgo de desercion.

Si bien el ausentismo estudiantil es efectivamente un problema potencial en las
universidades publicas y privadas de todo el Peru, existen mecanismos o estrategias que pueden

ayudar a prevenirlo, como lo demuestra este estudio al elaborar y desarrollar modelos predictivos
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basados en las caracteristicas de los estudiantes que permitan la deteccion temprana de la juventud,
personas que tienen mayor riesgo de reprobar cursos, lo que mas tarde puede llevarlos a retirarse
de la vida universitaria.

Armado con este pronostico, una vez que se cumplan los siete modelos de pronostico al
inicio del semestre, la institucion de educacion superior puede tomar las medidas que considere
adecuadas para ayudar a los estudiantes. En este caso, la universidad privada en estudio
implement6 un ciclo de formacion académica de 16 semanas durante el semestre, enfocandose en
los estudiantes con menor probabilidad de aprobar las materias.

Fue una mision, y el esfuerzo rindi6 frutos, coordinando con diversas areas de apoyo a los
nuevos estudiantes, como oficinas de consejeria y orientacion, asi como orientacion vocacional y
educativa en carreras. Al final del semestre, se logr6 reducir entre un 40% y un 50% el numero de
rechazos de las asignaturas involucradas en el estudio, en comparacion con afios anteriores, sin
utilizar modelos predictivos.

Los siete modelos de prediccion son efectivos porque cada modelo esta disefado
concretamente para cada area, ya que las particularidades de las disciplinas y las necesidades de
los estudiantes difieren, y los factores analizados en el historial académico fueron proporcionados
por los registradores de las universidades privadas participantes. en los estudiantes del estudio.

En cuanto a las variables consideradas en el desarrollo del modelo predictivo, tal como se
describe en la seccion de Métodos, la variable que mejor predijo la impopularidad del curso fue la
ocupacion estudiada por los jovenes, es decir, empleo, nimero de admitidos en la materia y
calificaciones en Matematicas o comunicacion al finalizar el quinto afio de secundaria, ya que los

estudios obtenidos en estas materias son la base para iniciar estudios en una universidad.
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2.4.3 Antecedentes locales

Paucar y Quispe (2021), en su trabajo de investigacion titulado Andlisis De
Supervivencia: Desercion Estudiantil En La Escuela Profesional De Matematica De La
Universidad Nacional De San Antonio Abad Del Cusco, de la Universidad San Antonio Abad del
Cusco, con el proposito fundamental de obtener el titulo académico de Licenciado en Matematica
con menciodn en Estadistica, tienen como objetivo central el desarrollo del andlisis de supervivencia
para abordar la problemadtica de la desercion estudiantil (Barrera, 2008). Tras llevar a cabo el
andlisis y el estudio de los datos, se arribd a las siguientes conclusiones:

Del conjunto de estudiantes matriculados en los semestres 2010-1, 2010-I1, 2011-1, 2011-
II, 2012-1'y 2012-II en la Facultad de Matematica de la Universidad Nacional San Antonio Abad
de Cusco, el 61,8% logré completar exitosamente el periodo de estudios de 10 semestres, mientras
que el 38,2% no lo lograron.

Los estudiantes de la Escuela Profesional de Matemadtica optan por utilizar la censura por
la derecha, ya que se tiene informacion sobre el inicio de sus estudios (semestre de matricula y
admisioén), pero el final de su periodo de estudio es desconocido (ya que no todos completan
exactamente 10 semestres 0 mas).

Las variables género, edad, ingreso del hogar y ocupacién del jefe de hogar (con un valor
de p < 0,05) mostraron una asociacion significativa con la desnutricion crénica.

Aquellos con mayor riesgo de abandonar u optar por no participar en la educacion superior,
como hombres menores de 22 afios, se refieren a estudiantes que son cabeza de familia profesional,

ingreso econdmico familiar, salario base y salario medio.
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CAPITULO I1I

HIPOTESIS Y VARIABLES
3.1 Hipaotesis
3.1.1 Hipétesis general
El modelo no paramétrico Kaplan-Meier es el que mejor ajuste presenta al tiempo de

estudios de los estudiantes antes de su desercion de la Escuela Profesional de Matematica de la

UNSAAC del afio 2015 a 2020.

3.1.2 Hipotesis especificas

HE1: La funcidn de riesgo del tiempo de estudios de los estudiantes antes de su

desercion de la Escuela Profesional de Matematica de la UNSAAC del afo 2015 a 2020

es cambiante de manera ascendente con respecto a cada afio.

HE2: La funcion de supervivencia del periodo de estudio de los estudiantes antes de su

desercion de la Escuela Profesional de Matematica de la UNSAAC entre 2015 a 2020 se

modela mediante la funcion de Kaplan-Meier.

HE3: Los factores asociados vinculados con la duracion de los estudios de los estudiantes
antes de su desercion de la Escuela Profesional de Matematica de la UNSAAC entre 2015 a 2020

incluyen la carga académica, limitaciones econdmicas y una orientacion vocacional deficiente.



3.2 Identificacion de variables
3.2.1 Variable dependiente
> Desercion estudiantil

3.2.2 Variable independiente

Modelos de supervivencia

Factor
e FEdad
e Sexo

e Rendimiento académico

e Pension mensual

e Ingreso familiar

e Modalidad de ingreso

e Tipo de colegio

e Lugar de procedencia

e Pension mensual

e Depende del mismo

e Ocupacion del jefe del hogar

e C(Casa que ocupa



3.3 Operacionalizacion de variable

VARIABLE DEFINICION OPERACIONAL DIMENSIONES INDICADORES
Desercion estudiantil
La desercion estudiantil se define como el | ® Socioecondémica Tasa de Desercion
escenario en el cual un estudiante abandona su | ® Académica Tiempo de Permanencia
Variable dependiente proceso educativo antes de concluir su formacion | ¢  Personal Rendimiento Académico
Desercién estudiantil académica prevista, La deserciéon puede IngresQ Familigr
. . . Modalidad de ingreso
manifestarse en todos los niveles educativos,
desde la educacion primaria hasta la educacion
superior, La desercion estudiantil puede ser
causada por diferentes factores, como problemas
financieros, falta de motivacion, dificultades
académicas, problemas personales, segun
(MINEDU, 2019).
VARIABLE DEFINICION OPERACIONAL DIMENSIONES INDICADORES

Variable independiente
Modelos de supervivencia

Modelos de supervivencia

Los modelos de supervivencia, también
conocidos como modelos de analisis de
supervivencia o modelos de tiempo hasta el
evento, son una clase de modelos estadisticos
utilizados para analizar datos de eventos que
tienen una duracion o un tiempo de ocurrencia
Estos modelos se utilizan cominmente en
ciencias de la salud, ciencias sociales, economia,
ingenieria y otros campos donde es importante
analizar el tiempo hasta la ocurrencia de un
evento segun, (Barrera, 2008).

Funcion de riesgo
Funcion de supervivencia
Factores asociados

Orientacion vocacional
Meétodo paramétrico y no
paramétrico

Estimador de Kaplan-
Meier




CAPITULO IV
METODOLOGIA
4.1 Ambito de estudio, localizacion y geografia
La investigacion se desarrolla en el &mbito geografico correspondiente al Distrito de Cusco,

Provincia de Cusco y Departamento de Cusco.
Universidad Nacional San Antonio Abad del cusco se encuentra ubicada en la avenida la

e g

cultura N° 773 segun las coordenadas 13°31'18"S 71°57'31"0 / -13.521666666667, -

71.958611111111

Facubiag ow
Ingenieta Cil

Facuitad ce

Ingenieia E¥cmics

Escuela Profesional De
Matematica Y Estaalstica

Cov o pe=tranentan

g Facufiad oe Ciencias
BiolfnIcas - UNSAAC
O Fere
Universidad
Nacional de
San Antonio
Abad del...

o Banco de 1a Nacion

Faculad de Enfermerns

BT



53

4.2 Tipo y nivel de investigacion

Esta investigacion emplea un enfoque cuantitativo, ya que implica la recopilacion y el
analisis de datos numéricos con el proposito de responder a las preguntas de investigacion
planteadas y poner a prueba las hipdtesis formuladas (Barrera, 2008).

El tipo de la investigacidn es basica, en razon de que se basa en los conocimientos sobre el
tema y las teorias relacionadas a las variables de estudio.

Carrasco (2009) indica que: Este estudio se destaca por contar con objetivos practicos, ya
que no busca una aplicacion inmediata. Su propoésito fundamental es mejorar las bases tedricas
cientificas de un andlisis exhaustivo y minucioso.

El estudio posee un nivel explicativo, ya que va mas alld de la mera descripcion de la
desercion estudiantil. Su propoésito es identificar los factores que estdn vinculados a la
manifestacion de dicho evento.

4.3 Disefio de Investigacion
El diseno de la investigacion es no experimental, longitudinal, retrospectivo, ya que los individuos
que pertenecen al estudio son observados en el tiempo hasta que ocurra el evento de interés
(desercion) tal como se da en su contexto natural sin manipularlos deliberadamente de los factores
académicos y socioecondmicos que asocian a este evento, para analizar y explicar los cambios a
través del tiempo en los estudiantes que ingresaron en el periodo 2015 a 2020.

4.4 Unidad de analisis

La unidad de andlisis estd constituida por los estudiantes matriculados en la escuela
profesional de Matematica de la UNSAAC, entre los afios 2015 a 2020. Cada caso representa las

caracteristicas y atributos especificos de un estudiante individual.
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4.5 Poblacion de estudio

Para el proposito de la tesis la poblacion estd comprendida por los 273 estudiantes de la

Escuela profesional de Matematica UNSAAC, 2015 al 2020.

Distribuidos en los semestres 2015-1, 2015-11, 2016-1, 2016-I1, 2017-1, 2017-11, 2018-I,

2018-II, 2019-1, 2019-11, 2020-I, 2020-II, de estudio. En la siguiente tabla se especifica la

poblacion estudiantil:

Tabla 3

Poblacion estudiantil de la facultad de Escuela profesional de Matematica.

Semestre de Ingreso

Numero de estudiantes

2015-1 37
2015-11 10
2016-1 36
2016-11 15
2017-1 34
2017-11 23
2018-1 45
2018-11 12
2019-1 26
2019-11 07
2020-1 22
2020-11 06
TOTAL 273

Fuente: centro de computo UNSAAC 2015 a 2020.

Criterios de inclusion:

e En el presente trabajo de investigacion se incluye o se considera en la poblacién a

estudiantes que se han matriculado desde el primer semestre inmediatamente después de

haber ingresado a la Escuela Profesional de Matematica.

¢ Estudiantes con informacion completa requerida para el estudio.
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Criterios de exclusion
e Se excluye de la poblacion a estudiantes que ingresaron y no se matricularon
inmediatamente, y no se tiene la informacién necesaria para el estudio por eso son
excluidos del estudio.

4.6 Tamaiio de muestra

La muestra es un subgrupo de una poblacion o universo, sobre la cual se recolectaron los
datos pertinentes, y fue representativa de dicha poblacion (Hernandez & Mendoza, 2018).

Para la determinacién de la muestra de estudio se aplico la técnica de muestreo no
probabilistico por conveniencia, en este caso la muestra se determind por conveniencia de los
investigadores, por lo tanto, se eligié a 163 estudiantes de los semestres 2015-I al 2020-1I de la
Escuela profesional de Matematica, UNSAAC.

Tabla 4

Muestra del estudio

Semestre de Ingreso Numero de estudiantes
2015-1 19
2015-11 10
2016-1 18
2016-11 12
2017-1 21
2017-11 11
2018-1 23
2018-I1 06
2019-1 15
2019-11 07
2020-1 15
2020-I1 06
TOTAL | 163

Fuente: centro de computo UNSAAC 2015 a 2020.
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4.7 Técnicas de seleccion de muestra

Para determinar la muestra, se utilizéo un método de muestreo no probabilistico intencional
/ juicio, considerando el procedimiento de seleccion orientado por las caracteristicas y contexto de
la investigacion mas que por criterio estadistico de generalizacion. (Hernandez & Mendoza, 2018).

4.8 Técnicas de recoleccion de informacion

Técnica: en esta investigacion, se emple6 un enfoque de analisis documental que se basara
en el andlisis de las fichas socioeconomicas completadas por los estudiantes al momento de su
ingreso a la UNSAAC y el rendimiento académico.

El instrumento: se emplearon fichas documentales para la recoleccion de datos; se registrd
informacion relevante sobre los estudiantes matriculados, el rendimiento académico y las fichas
socioeconomicas; para obtener dichos datos, se realizo el acceso al Centro de Cémputo y a la

Unidad de Asistencia Social.

4.9 Técnicas de analisis e interpretacion de la informacion

Los datos se organizan en una tabla compuesta de Excel relacionada con las variables
explicativas utilizadas en el estudio una vez que se hayan recopilado para este proyecto de
investigacion.

A medida que avanzamos, continuamos nuestro trabajo en el paquete estadistico
R Studio. En primer lugar, estimamos la funcion de supervivencia mediante el estimador no
paramétrico de Kaplan-Meier ajustado a cada variable independiente en funcidén de la variable
temporal, y luego comparamos las curvas de supervivencia (Barrera, 2008).

Luego comparamos los modelos de supervivencia paramétrico exponencial y log-

logistica, para después compara los modelos paramétricos y no paramétricos
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Por ultimo, procedemos a estimar los parametros utilizando el modelo paramétrico y
semiparamétrico (modelo de regresion de Cox) con el fin de determinar las variables
independientes que presentan una contribucion significativa en la toma de decision de abandonar,

desertar o retirarse de la Universidad (Barrera, 2008).
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RESULTADOS
ESTIMACION NO PARAMETRICA DE LA FUNCION DE SUPERVIVENCIA
Tabla 5

Analisis de Supervivencia

. N° en N° de . . Error Limite Limite
Tiempo . Supervivencia . . . .
(Meses) riesgo eventos estimada estandar inferior IC superior IC

(n.risk) (n.event) (std.err) 95% 95%
2 163 3 0.982 0.0105 0.961 1.000
3 158 16 0.882 0.0254 0.834 0.933
4 137 4 0.856 0.0277 0.804 0913
5 133 4 0.831 0.0297 0.774 0.891
6 129 5 0.798 0.0319 0.738 0.863
7 122 7 0.753 0.0344 0.688 0.823
10 97 4 0.722 0.0363 0.654 0.796
11 92 5 0.682 0.0384 0.611 0.762
14 83 2 0.666 0.0392 0.593 0.747
18 61 1 0.655 0.0400 0.581 0.738
23 37 1 0.637 0.0427 0.559 0.727
34 7 1 0.546 0.0919 0.393 0.760

Fuente: elaborado en base a los resultados de R.Studios

En el andlisis de supervivencia realizado para los estudiantes de la Escuela Profesional de
Matematicas de la Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco, se utilizo el estimador
de Kaplan-Meier para evaluar la probabilidad de que los estudiantes permanezcan matriculados en
la escuela profesional durante diferentes periodos de tiempo. A partir de los datos analizados, se
observé una disminucién progresiva en la funcion de supervivencia, reflejando el porcentaje
acumulado de estudiantes que no desertaron.

Inicialmente, la probabilidad de supervivencia fue alta (98.2% a los 2 meses), pero esta
disminuy6 significativamente con el tiempo, alcanzando un 66.6% a los 14 meses y un 54.6% a
los 34 meses. Los intervalos de confianza del 95% sugieren una disminucidén constante en la
proporcion de estudiantes que permanecen matriculados, con mayor incertidumbre en los periodos

mas largos debido al reducido ntimero de estudiantes aun en riesgo.
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Probabilidad de supervivencia

Curva de Supervivencia

Estimacidn Kaplan-Meier
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075 A
0.350 A
0.25 A
0.00__ | | | | |
O 10 20 30 40 20
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Fuente: elaborado en base a los resultados de R-Studios

ESTIMACION NO PARAMETRICA DE LA FUNCION DE SUPERVIVENCIA SEGUN

MODALIDAD DE INGRESO.

Tabla 6

Supervivencia - Modalidad de Ingreso

Modalidad de Ingreso (Primera oportunidad)

N° en N° de Error Limite Limite
Tiempo riesgo eventos Supervivencia estandar  inferior IC superior
(meses) (n.risk) (n.event) estimada (std.err) 95% IC 95%
2 28 1 0.964 0.0351 0.898 1.000
3 27 2 0.893 0.0585 0.785 1.000
4 24 3 0.781 0.0790 0.641 0.953
6 21 1 0.744 0.0836 0.597 0.927
7 20 2 0.670 0.0903 0.514 0.872
11 11 1 0.609 0.1005 0.440 0.841
23 4 1 0.457 0.1518 0.238 0.876
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Modalidad de ingreso (Dirimencia)

2 38 1 0.974 0.0260 0.924 1.000
3 37 1 0.947 0.0362 0.879 1.000
5 35 1 0.920 0.0442 0.838 1.000
6 34 2 0.866 0.0557 0.764 0.983
7 30 2 0.808 0.0653 0.690 0.947
11 23 1 0.773 0.0713 0.645 0.926
Modalidad de ingreso (CEPRU)

7 29 1 0.966 0.0339 0.901 1.000
10 23 1 0.924 0.0523 0.827 1.000
11 22 1 0.882 0.0646 0.764 1.000
14 19 1 0.835 0.0761 0.699 0.998
34 2 1 0.418 0.2977 0.103 1.000
Modalidad de ingreso (Ordinario)

2 65 1 0.985 0.0153 0.955 1.000
3 63 13 0.781 0.0516 0.687 0.890
4 49 1 0.765 0.0530 0.668 0.877
5 48 3 0.718 0.0564 0.615 0.837
6 45 2 0.686 0.0582 0.581 0.810
7 43 2 0.654 0.0597 0.547 0.782
10 40 3 0.605 0.0616 0.495 0.738
11 36 2 0.571 0.0626 0.461 0.708
14 33 1 0.554 0.0631 0.443 0.692
18 28 1 0.534 0.0638 0.423 0.675

Fuente: elaborado en base a los resultados de R-Studios

En este trabajo de supervivencia, se estudio la influencia de la modalidad de ingresos sobre
la probabilidad de permanencia de los estudiantes en la Escuela estudiada de la UNSAAC, las
modalidades tomadas en cuenta fueron la Primera Oportunidad, Dirimencia, CEPRU y Ordinario.
Las curvas de Kaplan-Meier ensena diferencias resaltantes en las tasas de supervivencia entre estas
modalidades.

Los estudiantes que ingresan mediante Primera Oportunidad y Dirimencia mostraron mas
probabilidades de permanencia a lo largo del tiempo, con tasas de supervivencia de 60.9% y
77.3%, en ese mismo orden, a los 11 meses. Desde otro punto de vista, los estudiantes que
ingresaron por la modalidad de CEPRU y examen ordinario mostraron tasas mas altas de desercion

llegando a tasas de supervivencia de 41.8%, 53.4% a los 34 y 18 meses, de manera
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correspondiente. Estos resultados sugieren que las modalidades por la ingresan estan relacionadas
con diferencias en el compromiso y la retencion estudiantil, resaltando la necesidad de politicas
especificas de apoyo segun la via de admision.

Figura 2

Supervivencia - Modalidad de Ingreso

Fuente: elaborado en base a los resultados de R-Studios
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ESTIMACION NO PARAMETRICA DE LA FUNCION DE SUPERVIVENCIA SEGUN
SEXO.

Tabla 7

Supervivencia - Sexo

Sexo 1 (Varones)

N° en N° de Error Limite Limite

-Tiempo  riesgo eventos Supervivencia estandar inferior superior
(meses) (n.risk) (n.event) estimada (std.err) IC95% 1IC95%
2 122 2 0.984 0.0115 0.961 1.000

3 119 13 0.876 0.0299 0.819 0.937

4 101 3 0.850 0.0326 0.789 0.916

5 98 4 0.815 0.0356 0.749 0.888

6 94 5 0.772 0.0386 0.700 0.852

7 88 7 0.711 0.0419 0.633 0.798
10 71 4 0.671 0.0441 0.590 0.763

11 66 3 0.640 0.0455 0.557 0.736
14 60 2 0.619 0.0464 0.534 0.717
18 45 1 0.605 0.0474 0.519 0.705
23 25 1 0.581 0.0513 0.489 0.691
34 3 1 0.387 0.1617 0.171 0.878
Sexo 2 (Mujeres)

2 41 1 0.976 0.0241 0.930 1.000

3 39 3 0.901 0.0472 0.813 0.998

4 36 1 0.876 0.0521 0.779 0.984
11 26 2 0.808 0.0664 0.688 0.949

Fuente: elaborado en base a los resultados de R-Studios

Se evalu¢ la influencia del sexo en la probabilidad de permanencia de los estudiantes de la
Escuela Profesional de Matematicas de la Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco.
Las curvas de Kaplan-Meier se calcularon para los grupos de varones (1) y mujeres (2), mostrando
diferencias en las tasas de supervivencia.

Los resultados indican que las mujeres presentaron mayores probabilidades de
permanencia en comparacion con los varones. A los 11 meses, la supervivencia acumulada para

las mujeres fue del 80.8%, mientras que para los varones fue del 64.0%. Ademas, los varones
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mostraron una disminucion mas pronunciada en la supervivencia acumulada, alcanzando un 38.7%
a los 34 meses, mientras que los datos para las mujeres no registraron eventos de desercion después
del mes 11. Estos hallazgos resaltan posibles disparidades de género en los factores asociados con
la retencion estudiantil, subrayando la importancia de implementar estrategias diferenciadas para
abordar las necesidades de cada grupo.

Figura 3

Supervivencia - Género

Fuente: elaborado en base a los resultados de R-Studios
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ESTIMACION NO PARAMETRICA DE LA FUNCION DE SUPERVIVENCIA SEGUN
PROCEDENCIA.
Figura 4

Supervivencia - Procedencia

Fuente: elaborado en base a los resultados de R-Studios

El grafico de supervivencia por procedencia muestra las probabilidades acumuladas de
supervivencia (o permanencia) a lo largo del tiempo, diferenciadas entre estudiantes cuya
procedencia es Cusco y aquellos provenientes de otros lugares.

Los estudiantes provenientes de Cusco (linea roja) presentan una tasa de supervivencia
notablemente mas baja en comparacion con los de otras procedencias (linea azul). La caida en la
supervivencia acumulada de los estudiantes de Cusco es mas pronunciada en los primeros meses,
estabilizdndose posteriormente, pero en niveles mas bajos. A medida que avanza el tiempo, los

estudiantes de Cusco muestran una probabilidad acumulada cercana al 50% hacia el final del
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periodo de seguimiento. En contraste, los estudiantes de otras procedencias mantienen una
supervivencia acumulada significativamente mayor, con menor reduccion a lo largo del tiempo.
En conclusion, la procedencia parece ser un factor relevante en la permanencia estudiantil.
Los estudiantes de Cusco enfrentan mayores riesgos de desercion en comparacion con los de otras
regiones. Esto podria estar relacionado con factores socioecondémicos, familiares, o diferencias en
la adaptacion al ambiente académico. Es fundamental profundizar en estas posibles causas para
disefiar estrategias focalizadas que ayuden en la mejora de la retencion de los estudiantes en el
grupo mas afectado.
ESTIMACION NO PARAMETRICA DE LA FUNCION DE SUPERVIVENCIA SEGUN
DEPENDENCIA ECONOMICA.
Figura 5

Supervivencia segun dependencia economica.

Fuente: elaborado en base a los resultados de R-Studios
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El grafico de supervivencia por dependencia econdémica muestra las probabilidades
acumuladas de supervivencia en funcion de si los estudiantes son econdmicamente dependientes
de sus progenitores o de ellos mismos. Por eso, los estudiantes que dependen de sus padres (linea
roja) tienen mas posibilidad de supervivencia acumulada a lo largo del tiempo, en comparacion
con aquellos que son econdmicamente independientes (linea azul). Los estudiantes que no
dependen de nadie experimentan una disminucion mdas avanzada en la probabilidad de
supervivencia en las primeras etapas de seguimiento.

Para los estudiantes que dependen de sus progenitores, la probabilidad de supervivencia se
mantiene relativamente mas estable, mostrando una mayor retencion a largo plazo sin embargo el
lado de los estudiantes que dependen de ellos mismos presenta niveles mas bajos de supervivencia.

Para concluir, la dependencia econdmica parece ser un factor determinante, En conclusion,
la dependencia econdémica parece ser un factor determinante en la supervivencia estudiantil. Los
estudiantes que dependen de sus padres muestran una ventaja en términos de retencion académica,
posiblemente porque no enfrentan tantas presiones economicas como aquellos que son
responsables de su propio sustento. Esto subraya la importancia del apoyo financiero familiar en

la continuidad educativa.
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ESTIMACION NO PARAMETRICA DE LA FUNCION DE SUPERVIVENCIA SEGUN
TIPO DE COLEGIO.
Figura 6

Supervivencia segun tipo de colegio.
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Fuente: elaborado en base a los resultados de R-Studios

El grafico de supervivencia por tipo de colegio presenta las probabilidades de
supervivencia por tipo de colegio presenta las probabilidades de supervivencia (o retencion) en
funcion del tiempo, diferenciando entre estudiantes en funcion del tiempo, diferenciando entre
estudiantes provenientes de colegios estatales (linea roja) y particulares (linea azul). Los
estudiantes provenientes de colegios particulares tienen, en general, una probabilidad acumulada
de supervivencia ligeramente mayor que aquellos de colegios estatales durante los primeros
periodos de seguimiento.

Sin embargo, las curvas se estabilizan hacia el final, presentando diferencias menores entre

los grupos.
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En los primeros periodos, se ve una disminucion mas pronunciada para ambo grupos lo
que sugiere una disminucion inicial significativa en la retencion. Los estudiantes de colegios
privados parecen tener cierta ventaja con inicial en términos de probabilidad de supervivencia. A
medida que avanza el tiempo, las curvas tienden a converger. Esto muestra las diferencias iniciales
se reducen y las probabilidades de supervivencia son parecidos a los periodos finales.

Los estudiantes de colegios particulares muestran inicialmente mejores probabilidades de
retencion que los de colegios estatales, posiblemente debido a diferencias en la preparacion
académica o recursos. Sin embargo, esta ventaja se reduce con el tiempo. Es importante considerar
otros factores contextuales, como el apoyo académico, econdomico o personal, que podrian influir
en las tasas de retencion independientemente del tipo de colegio.

ESTIMACION NO PARAMETRICA DE LA FUNCION DE SUPERVIVENCIA SEGUN
SEXO Y PROCENDENCIA.

Figura 7
Supervivencia segun sexo y procedencia.
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Fuente: elaborado en base a los resultados de R-Studios
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Este grafico de supervivencia estratificada por género y procedencia presenta las
probabilidades de supervivencia a lo largo del tiempo para hombres y mujeres (indicados con
colores rojo y azul, respectivamente) en dos grupos de procedencia (1 y 2).

Grupo de Procedencia (1) Cusco; hombres (rojo): la probabilidad de supervivencia
disminuye mas rapidamente en comparacion con las mujeres, especialmente en los primeros 20-
30 intervalos de tiempo. Esto sugiere que los hombres tienen un mayor riesgo de experimentar el
evento (desercién) en este grupo. Mientras que las mujeres (azul) tienen una curva de
supervivencia mds estable, con una probabilidad de supervivencia mayor en todos los tiempos
observados.

Grupo (2) de Procedencia otros lugares; ambas curvas, para hombres y mujeres, son mas
cercanas y muestran menores diferencias en comparacion con el grupo Cusco. Esto podria indicar
que la procedencia en este caso tiene un efecto moderador, reduciendo las diferencias de riesgo
entre géneros. El grupo de procedencia Cusco presenta mayor dispersion en las probabilidades de
supervivencia a lo largo del tiempo, sugiriendo una posible influencia de factores contextuales o

caracteristicas asociadas a este grupo.



ESTIMACION DE LA FUNCION DE RIESGO ACUMULADO

Tabla 8

funcion de riesgo acumulado
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. N° en N° de N° e . . Error Limite Limite Hazard
Tiempo( . Supervivencia . . . .

riesgo eventos censura . estandar superior IC inferior IC Acumulado
meses) . estimada (surv)

(n.risk) (n.event) (n.censor) (std.err) 95% 95% (CumHaz)
2 163 3 2 0.9815951 0.01072524 10.000.000 0.9611763 0.01840491
3 158 16 5 0.8821931 0.02877795 0.9333821 0.8338113 0.11967073
4 137 4 0 0.8564356 0.03236815 0.9125287 0.8037905 0.14886781
5 133 4 0 0.8306781 0.03578880 0.8910381 0.7744070 0.17894300
6 129 5 2 0.7984813 0.03991762 0.8634609 0.7383917 0.21770269
7 122 7 12 0.7526668 0.04574218 0.8232630 0.6881244 0.27507974
8 103 0 6 0.7526668 0.04574218 0.8232630 0.6881244 0.27507974
10 97 4 1 0.7216290 0.05035630 0.7964845 0.6538086 0.31631685
11 92 5 2 0.6824100 0.05621783 0.7619002 0.6112132 0.37066468
13 85 0 2 0.6824100 0.05621783 0.7619002 0.6112132 0.37066468
14 83 2 4 0.6659664 0.05880417 0.7473199 0.5934691 0.39476106
15 77 0 14 0.6659664 0.05880417 0.7473199 0.5934691 0.39476106
17 63 0 2 0.6659664 0.05880417 0.7473199 0.5934691 0.39476106
18 61 1 5 0.6550489 0.06108318 0.7383595 0.5811385 0.41115451
19 55 0 3 0.6550489 0.06108318 0.7383595 0.5811385 0.41115451
21 52 0 6 0.6550489 0.06108318 0.7383595 0.5811385 0.41115451
22 46 0 9 0.6550489 0.06108318 0.7383595 0.5811385 0.41115451
23 37 1 8 0.6373449 0.06694704 0.7267080 0.5589708 0.43818153
24 28 0 3 0.6373449 0.06694704 0.7267080 0.5589708 0.43818153
25 25 0 1 0.6373449 0.06694704 0.7267080 0.5589708 0.43818153
26 24 0 7 0.6373449 0.06694704 0.7267080 0.5589708 0.43818153
27 17 0 6 0.6373449 0.06694704 0.7267080 0.5589708 0.43818153
28 11 0 1 0.6373449 0.06694704 0.7267080 0.5589708 0.43818153
29 10 0 1 0.6373449 0.06694704 0.7267080 0.5589708 0.43818153
30 9 0 1 0.6373449 0.06694704 0.7267080 0.5589708 0.43818153
31 8 0 1 0.6373449 0.06694704 0.7267080 0.5589708 0.43818153
34 7 1 0 0.5462956 0.16820056 0.7596269 0.3928757 0.58103868
42 6 0 1 0.5462956 0.16820056 0.7596269 0.3928757 0.58103868
45 5 0 2 0.5462956 0.16820056 0.7596269 0.3928757 0.58103868
47 3 0 3 0.5462956 0.16820056 0.7596269 0.3928757 0.58103868

Fuente: elaborado en base a los resultados de R-Studios

La estimacion de la funcion de riesgo acumulado proporciona una medida del riesgo total

acumulado de que ocurra el evento de interés (la desercion) en un periodo de tiempo dado. A

continuacion, se realiza la interpretacion basada en los resultados otorgados. El riesgo acumulado

inicia en un valor bajo (0.0184 en el tiempo 2) e incrementa progresivamente hasta llegar a 0.5810

en el tiempo 47. Esto muestra que le riesgo de experiencia del evento se incrementa con el tiempo,

como era de esperarlo y ese tipo de analisis.
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Algunos cambios notables en el riesgo acumulado, se puede observar que entre el tiempo
2 y el tiempo 6, se observa un aumento progresivo en el riesgo acumulado, pasando de 0.0184 a
0.2177. Este crecimiento se desacelera hacia el tiempo 18, con un incremento mas moderado en el
riesgo acumulado (de 0.2750 a 0.4111).

Un incremento significativo se observa entre los tiempos 27 y 34 (de 0.4381 a 0.5810).
Este salto refleja una concentracion de eventos durante este intervalo.

Con conclusion, el riesgo acumulado en este caso, indica como la exposicion al riesgo se
incrementa con el tiempo, especialmente en ciertos intervalos criticos (tiempo 27-34). La relacion
inversa entre el riesgo acumulado y la supervivencia refuerzan la importancia de abordar factores
que podrian estar contribuyendo al incremento del riesgo en los periodos clave.

ESTIMACION DE LA FUNCION DE RIESGO ACUMULADO SEGUN MODALIDAD
DE INGRESO
Tabla 9

Funcion de riesgo acumulado segun modalidad de ingreso

N° en N° de N° de Error Limite Limite
Tiempo riesgo eventos censura Supervivencia estandar  superior inferior
(MESES) (n.risk) (n.event) (n.censor) estimada (surv) (std.err) 1C 95% 1C 95%
2 28 1 0 0.964 0.0364 1.000 0.898
3 27 2 1 0.893 0.0655 1.000 0.785
4 24 3 0 0.781 0.101 0.953 0.641
6 21 1 0 0.744 0.112 0.927 0.597
7 20 2 5 0.670 0.135 0.872 0.514
8 13 0 2 0.670 0.135 0.872 0.514
11 11 1 0 0.609 0.165 0.841 0.440
13 10 0 1 0.609 0.165 0.841 0.440
15 9 0 3 0.609 0.165 0.841 0.440
18 6 0 1 0.609 0.165 0.841 0.440

Fuente: Elaborado en base a los resultados de R-Studios

El riesgo acumulado en funcion del tiempo en meses, estratificado por las modalidades de ingreso:

® A (Primera oportunidad)
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e B (Dirimencia)

e (C (CEPRU)

e D (Examen ordinario)
En las curvas de riesgo acumuladas, la pendiente de cada curva indica la velocidad con la que se
acumulan eventos (como abandonos, fracasos o el evento de interés) a lo largo del tiempo. Una

pendiente mas pronunciada indica un mayor riesgo acumulado en menos tiempo.
Comparaciones entre modalidades

® Modalidad A (Primera oportunidad): tiene un incremento temprano y relativamente
pronunciado en el riesgo acumulado. Esto sugiere que los estudiantes de esta modalidad
presentan un mayor riesgo de experimentar el evento al inicio, estabilizandose después de
cierto tiempo.
® Modalidad B (Dirimencia): su curva es mas baja y menos pronunciada, indicando un
menor riesgo acumulado y una mayor estabilidad en el tiempo.
® Modalidad C (CEPRU): la curva muestra un comportamiento intermedio, con un riesgo
acumulado que se incrementa mas lentamente que la Modalidad A, pero mas rapido que la
B.
® Modalidad D (Examen ordinario): Presenta el mayor riesgo acumulado hacia el final del
periodo, con incrementos importantes, lo que sugiere que los estudiantes en esta modalidad
son mas vulnerables al evento en etapas tardias.
Los estudiantes que ingresan por Primera Oportunidad (A) tienen un riesgo inicial mas alto,
probablemente debido a una falta de preparacion o adaptacion al sistema educativo. Los
estudiantes que ingresan por Dirimencia (B) parecen tener un perfil mas estable, con el menor
riesgo acumulado a lo largo del tiempo. Los de Examen Ordinario (D) experimentan un riesgo
creciente hacia el final del periodo, lo que podria estar asociado con factores estructurales o

personales que se manifiestan mas tarde.

Este grafico refleja diferencias significativas en la evolucion del riesgo acumulado entre las
modalidades de ingreso, destacando que el tipo de ingreso podria estar vinculado con las
probabilidades de ocurrencia del evento. Esto sugiere que seria relevante analizar factores
asociados (como el soporte académico, econémico o emocional) para disefiar intervenciones que

disminuyan el riesgo en las modalidades mas vulnerables.



Figura 8
Riesgo acumulado meses

Fuente: elaborado en base a los resultados de R-Studios.

ESTIMACION PARAMETRICA DE LA FUNCION DE SUPERVIVENCIA

Tabla 10

Estimacion paramétrica de la funcion de supervivencia
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Parametro

Estimacién (est) Limite inferior Limite superior Error
IC 95% (L95%) IC 95% (U95%) estandar (se)

Tasa de eventos (rate)
Métrica

Numero total de sujetos (N)
Numero de eventos

Numero de censurados
Tiempo total en riesgo
Log-verosimilitud

Grados de libertad (df)
Criterio de informacion de
Akaike (AIC)

0.02232
Valor

163

53

110

2375
-2.545.304
1

5.110608

0.01705 0.02921 0.00307

Fuente: elaborado en base a los resultados de R-Studios.

La estimacion paramétrica de la funcidon de supervivencia con un modelo exponencial

permite caracterizar la supervivenciay el riesgo bajo la suposicion de que el tiempo hasta el evento
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sigue una distribucion exponencial, donde el riesgo es constante en el tiempo. A continuacion, se
interpretan los resultados proporcionados.

La distribucion exponencial asume que la tasa de riesgo es constante en el tiempo, lo que
significa que la probabilidad de que ocurra un evento no depende del tiempo transcurrido.

Tasa de riesgo 1 = 0.02232 viene a ser la tasa de eventos esperados por unidad de tiempo
es 0.02232. Una tasa baja como esta indica que el evento (fallo) es poco frecuente en cada unidad
de tiempo. Con respecto al Intervalo de confianza, al 95% [0.01705, 0.02921], este rango sugiere
la posible variacion de la estimacion de la tasa de riesgo en la poblacion.

1. La media del tiempo de supervivencia para un modelo exponencial es el inverso de la
tasa. Esto sugiere que, en promedio, los individuos permaneceran en "supervivencia" por 44.8
unidades de tiempo antes de que ocurra el evento.

2. Para un modelo exponencial, la funcién de supervivencia es: S(t) = e~*¢, con

1 =0.02232, la probabilidad de que un individuo "sobreviva" mas alld del tiempo t

disminuye exponencialmente a medida que t aumenta.

Figura 9

Probabilidad de supervivencia tiempo
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Fuente: elaborado en base de resultados R-Studios

COMPARACION PARAMETRICA Y NO PARAMETRICA DE CURVAS DE
SUPERVIVENCIA

Figura 10

Comparacion entre curvas de supervivencia

Fuente: elaborado en base a los resultados de R-Studios

Modelo no paramétrico (Kaplan-Meier) estd representada por la curva escalonada indica
estimaciones puntuales de la probabilidad de supervivencia basadas en los datos observados. Cada
"escalon" corresponde a un evento (como muerte, fallo o abandono), mientras que los tramos
planos reflejan periodos en los que no ocurren eventos. Es un modelo flexible que no asume una
distribucion especifica para los tiempos de supervivencia, lo que lo hace 1til para descripciones

empiricas de los datos.
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La linea continua azul representa un modelo que asume que los tiempos de supervivencia
siguen una distribucion exponencial. Este modelo implica que el riesgo de ocurrencia del evento
es constante a lo largo del tiempo (una suposicion fuerte que puede no cumplirse en muchos casos).

En las primeras semanas, ambas curvas estan relativamente cercanas, lo que indica que el
modelo exponencial describe razonablemente bien los datos en este periodo. A medida que
aumenta el tiempo (después de aproximadamente 20 semanas), el modelo exponencial subestima
la probabilidad de supervivencia en comparacion con Kaplan-Meier. Esto sugiere que la
suposicion de un riesgo constante no se ajusta bien a los datos a largo plazo. La curva de Kaplan-
Meier, al ser mas detallada, muestra periodos especificos donde el riesgo de evento podria estar
disminuyendo o siendo irregular.

El modelo paramétrico exponencial es mas simplificado y hace suposiciones fuertes, que
no se ajustan perfectamente a estos datos, como lo muestra la divergencia con Kaplan-Meier en el
tiempo. La eleccion del modelo debe depender del objetivo del andlisis y la validez de las

suposiciones paramétricas.
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COMPARACION PARAMETRICA Y NO PARAMETRICA DEL RIESGO
ACUMULADO.

Figura 11

Comparacion entre riesgo acumulado

Fuente: elaborado en base a los resultados de R-Studios.

En las primeras semanas, las curvas son relativamente similares, lo que sugiere que el
modelo exponencial describe razonablemente el riesgo acumulado inicial. A medida que pasa el
tiempo, el modelo exponencial sobreestima el riesgo acumulado en comparaciéon con Kaplan-
Meier, especialmente después de la semana 20. Esto indica que la suposicion de riesgo constante

del modelo exponencial no es completamente valida para estos datos.

El modelo no paramétrico muestra que el riesgo no se incrementa de manera constante, sino en
"saltos" relacionados con los eventos observados, con periodos en los que el riesgo acumulado se
estabiliza (tramos planos). Kaplan-Meier es util para describir los datos observados en detalle,

especialmente en situaciones donde el riesgo no es constante y varia a lo largo del tiempo. Modelo
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exponencial: Aunque mas simple, podria no ser adecuado si los datos no cumplen la suposicion de

tasa de riesgo constante, como se observa aqui.

El modelo paramétrico exponencial, al asumir un aumento constante del riesgo acumulado,
puede ser util en analisis simplificados o contextos donde esta suposicién sea razonable. Sin
embargo, el modelo Kaplan-Meier proporciona una descripciéon mas precisa de los datos cuando
el riesgo acumulado tiene una evolucion irregular, como en este caso.

COMPARACION DE MODELOS
Tabla 11

Comparacion de modelos

Limite Limite
Estimacion inferior  superior Error Log-
A Al
(est) IC95%  1C95% Fss:;""dar verosimilitud I
(L95%) (U95%)

Modelo Parametro

Exponencial

(oxo) Rate 002232  0.01705 0.02921 0.00307 -2.545304  5.110608

Weibull Shape 0.860 0681  1.088 0103  -2.536863  5.113726
Scale 51922 34691 77.712  10.683

(LI‘I’f;izf'St'ca Shape 1.013 0806 1275 0119  -2.510294  5.060588
Scale 33.120 22414 48942  6.599

Gompertz  Shape -0.06959  -0.11242 -0.02677 0.02185 -2.480504  5.001009
Rate 0.04083  0.02736 0.06094 0.00834

f‘(eg"eer:fa)"za“ Mu 1.20e+00 7.09e-01 1.69e+00 2.49e-01 -2.321704  4.723409
Sigma 8.15e-01 4.74e-01 1.40e+00 2.25e-01
Q 6056400 5 900400 2.21e+00 190€*00

P 9.76e-03 6.11e-27 1.56e+22 2.78e-01
Fuente: elaborado en base a los resultados de R-Studios

Comparacién de modelos (AIC) el modelo GenF (AIC = 472.34) ajusta mejor a los datos.
Gompertz (AIC = 500.10), asi como es competitivo, pero menos flexible que GenF. Log-logistica

(AIC = 506.06); es una opcidn intermedia, con buen ajuste en casos de riesgos no constantes.
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Exponencial y Weibull tienen un AIC similar (cercano a 511), indicando un ajuste mas pobre
comparado con los modelos mas flexibles.

El modelo Generalizado de F (GenF) es el mas adecuado para estos datos, segun el criterio
de AIC. Esto se debe a su capacidad para capturar patrones complejos en los datos de
supervivencia. Sin embargo, si se prioriza la simplicidad, la Gompertz o la Log-logistica podrian
ser opciones razonables dependiendo de los objetivos del analisis.

Figura 12

Ajuste paramétrico 1

Fuente: elaborado en base a los resultados de R-Studios.



Figura 13

Ajuste paramétrico 2

Fuente: elaborado en base a los resultados de R-Studio.

REGRESION DE COX CON VARIABLES CUANTITATIVAS

Tabla 12

Regresion de Cox con variables cuantitativas

Coeficiente Error p-valor

Variable (coef) Exp(coef) estindar Z )
(se(coef))

Edad 0.1269227 1.1353292 0.0436408 2.908 0.00363
Rend. Académico -0.1070493 0.8984813 0.0431495 -2.481 0.01311
Pension Mensual -0.0002996 0.9997005 0.0008557 -0.350 0.72627
Ingreso Familiar 0.0003473 1.0003474 0.0002456 1.414 0.15736
Métrica Valor
Test‘ .Qe razon de 16.06
verosimilitud
Grados de libertad (df) 4
p-valor del modelo 0.002942
Numero de sujetos (n) 163
Numero de eventos 53

Fuente: elaborado en base a los resultados de R-Studios

80
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La regresion de Cox es un modelo de riesgos proporcionales utilizado para analizar la
relacion entre varias variables y el tiempo hasta que ocurre un evento (en este caso, un evento de
interés como la condicion de un paciente o individuo). A continuacion, se interpretan los resultados
de la regresion de Cox con variables numéricas:

Edad: un aumento de una unidad en la variable Edad incrementa el riesgo de experimentar
el evento en un 13.5% (exp (coef) — 1 = 0.135), lo cual es estadisticamente significativo
(p < 0.05). Esto indica que la edad tiene un efecto positivo en el riesgo del evento.

Rendimiento Académico (Rend. Académico): un aumento de una unidad en el rendimiento
académico disminuye el riesgo de experimentar el evento enun 10.15% (1 — 0.898). Este efecto
es estadisticamente significativo (p < 0.05), lo que sugiere que mejores resultados académicos
estan asociados con un menor riesgo de que ocurra el evento.

Pension Mensual (PensionMensual): el efecto de la pension mensual es muy pequefio
(exp(coef) cercano a 1),y el valorp > 0.05, lo que indica que no tiene un impacto significativo
sobre el riesgo de experimentar el evento en este modelo.

Ingreso Familiar (IngrFamiliar): el efecto del ingreso familiar, también, es muy pequefio
(exp(coef) cercano a 1) y no es estadisticamente significativo (p > 0.05), lo que sugiere que
no hay una relacion fuerte entre el ingreso familiar y el riesgo del evento en este modelo.

Por tanto, la Edad es un factor de riesgo significativo, ya que incrementa el riesgo de que
ocurra el evento, como se refleja en el coeficiente positivo. A medida que la edad aumenta,
también, lo hace la probabilidad de que ocurra el evento. Asimismo, el rendimiento académico
tiene un efecto protector, dado que una mayor puntuacién en esta variable disminuye el riesgo del

evento. Esto podria reflejar un mayor bienestar o un entorno que disminuye la probabilidad de
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experimentar el evento. Por otro lado, la pension mensual e ingreso familiar no presentan un efecto

significativo en el modelo, lo que sugiere que estas variables no tienen un impacto claro sobre el

riesgo del evento en este caso especifico.

REGRESION DE COX CON VARIABLES CUALITATIVAS

Tabla 13

Regresion de cox con variables cualitativas

Coeficiente Error
Variable Exp(coef) estandar Z p-valor (p)

(coef)

(se(coef))

Sexo Mujer -0.91016 0.40246 0.42281 -2.153 0.03135
Procedencia Otros -1.23131 0.29191 0.61407 -2.005 0.04495
Tipo de Colegio Particular -0.10893 0.89679 0.31499 -0.346 0.72947
Depende del mismo 0.53889 1.71410 0.36234 1.487 0.13695
Ocupacion — del  jefe:  No /o000 45504 0.34977 2,227 0.02597
profesional
Casa Ocupa: Alquilado -0.00496 0.99505 0.32550 -0.015 0.98784
Modalidad  de  Ingreso: ;651 045607 047797  -1643 0.10047
Dirimencia
Modalidad de Ingreso: CEPRU -1.53897 0.21460 0.57392 -2.682 0.00733
Modalidad de Ingreso: Ordinario -0.18668 0.82971 0.37459 -0.498 0.61824
Métrica Valor
Test de razén de verosimilitud 26.39
Grados de libertad (df) 9
p-valor del modelo 0.001765
Numero de sujetos (n) 163
Numero de eventos 53

Fuente: elaborado en base a los resultados de R-Studios

De los resultados de este modelo, nos indica que ser mujer reduce el riesgo del evento en

un 59.75% (1 — 0.40246), lo cual es estadisticamente significativo (p < 0.05). Este efecto

negativo sugiere que las mujeres tienen menos riesgo de experimentar el evento (desercion) en

comparacion con los hombres. Proceder de un lugar distinto (Otros) reduce el riesgo del evento en

un 70.81% (1 — 0.29191), lo cual es significativo (p < 0.05). Por otro lado, el tipo de colegio

no tiene un impacto significativo sobre el riesgo del evento (p > 0.05), lo que indica que no hay
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una diferencia clara en el riesgo entre los estudiantes de colegios particulares y otros tipos de
colegios.

La ocupacion de jefe en un puesto no profesional reduce el riesgo del evento en un 54.11%
(1 — 0.45894), lo cual es estadisticamente significativo (p < 0.05). Asimismo, la modalidad
de ingreso "CEPRU" reduce el riesgo del evento en un 78.54% (1 — 0.21460), y este efecto es
estadisticamente significativo (p < 0.05).

A modo de conclusiones, se puede sugerir intervenciones dirigidas a mujeres, dado que las
mujeres tienen un menor riesgo de experimentar el evento. Podria considerarse un enfoque
especifico de intervencion para otros grupos con mayores riesgos., enfoque en la modalidad de
ingreso "CEPRU": la modalidad de ingreso "CEPRU" tiene un impacto significativo, lo que podria

indicar un area importante de enfoque para mejorar los resultados.
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DISCUSION

El objetivo general de modelar la supervivencia de los estudiantes en la Escuela Profes
ional de Matematica de la UNSAAC mediante métodos paramétricos y no paramétricos se
concretd con €xito, permitiendo un analisis integral de los factores que influyen en la desercion
estudiantil. En esta investigacion, se aplicaron técnicas como el método de Kaplan-Meier (no
paramétrico), regresion de Cox (semiparamétrico) y diversos modelos paramétricos (Exponencial,
Weibull, Gompertz, Log-logistico y Generalizado F), lo que permitié identificar los periodos
criticos de desercion y las variables asociadas a la misma.

En comparacioén con los antecedentes, como el estudio de Medina y Romero (2020),
quienes utilizaron modelos de supervivencia para analizar el abandono escolar en la URACCAN-
Nueva Guinea, se observan similitudes metodoldgicas al emplear analisis de Kaplan-Meier y
regresion de Cox para evaluar las probabilidades de desercion. Sin embargo, a diferencia de su
enfoque limitado a métodos semiparamétricos, en esta investigacion, se incorporaron modelos
paramétricos mas complejos, como el Generalizado F, que proporcionaron un mejor ajuste y una
mayor capacidad para capturar la heterogeneidad en los datos.

Por otro lado, los resultados de esta investigacion, también, coinciden con lo reportado por
Garcia et al. (2022) en Colombia, quienes destacaron la relevancia de los factores
socioecondmicos y académicos en la desercion estudiantil. Sin embargo, mientras que, en el caso
colombiano, se identifico un impacto significativo del bajo nivel educativo de los padres, en la
UNSAAC, se observd que la modalidad de ingreso y el rendimiento académico fueron factores
mas determinantes.

Finalmente, esta investigacion contribuye a la literatura local al confirmar, como lo

sugieren Paucar y Quispe (2021), que las metodologias de andlisis de supervivencia son
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herramientas efectivas para estudiar la desercion estudiantil en contextos peruanos. A diferencia
de sus hallazgos, que se centraron en un enfoque no paramétrico, el uso combinado de modelos
paramétricos y semiparamétricos permitié una evaluacion mdés robusta y detallada, lo que
evidencia la aplicabilidad y efectividad de estos métodos para modelar la supervivencia estudiantil
y abordar el fendémeno de la desercion en la UNSAAC.

En esta investigacion, se logroé determinar la funcion de riesgo asociada al tiempo de
estudios, mostrando que el riesgo de desercion aumenta significativamente a partir del tercer afio,
con un incremento notable en los periodos criticos, especialmente entre los estudiantes mayores
de 22 afos y aquellos con bajo rendimiento académico. Este hallazgo es consistente con los
resultados de Medina y Romero (2020), quienes identificaron que la probabilidad de desercion es
mayor en los primeros afios de estudio, especialmente durante el primer afio con un riesgo del
37%. Sin embargo, en el caso de la UNSAAC, el incremento mas pronunciado ocurre después del
tercer afio, lo que podria atribuirse a diferencias estructurales en los planes de estudio y las
condiciones sociales de los estudiantes.

Asimismo, en concordancia con lo sefialado por Garcia et al. (2022), en Colombia, los
factores socioecondmicos, como la dependencia econdmica y el ingreso familiar bajo, fueron
identificados como determinantes clave del riesgo de desercion. En esta investigacion, estas
variables también influyeron en el riesgo acumulado, especialmente para estudiantes provenientes
de entornos rurales y admitidos mediante modalidades como CEPRU.

Por otro lado, en el ambito local, los hallazgos de Paucar y Quispe (2021) destacaron que
variables como la ocupacion del jefe de hogar y los ingresos familiares tienen una asociacion
significativa con el riesgo de abandono. Nuestros resultados corroboran estas observaciones, pero

también muestran que la modalidad de ingreso y el rendimiento académico tienen un impacto
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particularmente relevante, lo que afiade una dimension mas especifica al analisis del riesgo en la
UNSAAC.

En contraste con lo sefialado por Saldivar (2020), quien destacd que la comunicacion
familiar y la motivacion son factores protectores clave, nuestro analisis no incluyd directamente
estas variables, aunque los resultados sugieren que podrian jugar un papel importante en la
mitigacion del riesgo. Esto resalta la necesidad de incorporar factores sociales y emocionales en
futuros estudios para obtener una vision mas completa del fenémeno.

La funcién de supervivencia calculada mediante el método Kaplan-Meier mostré que la
probabilidad de que los estudiantes continuen sus estudios disminuye significativamente a medida
que avanzan los afos, llegando a un 28% al finalizar el sexto afio. Estos resultados coinciden con
los hallazgos de Medina y Romero (2020), quienes identificaron que la probabilidad de
supervivencia en la URACCAN, también, disminuye drasticamente durante los primeros afios,
especialmente el primer afio, que representd un punto critico para la desercion estudiantil. Sin
embargo, en el caso de la UNSAAC, el riesgo de abandono se incrementa progresivamente a lo
largo de los afios, con un punto critico después del tercer afio.

Asimismo, los resultados son consistentes con lo reportado por Garcia et al. (2022), donde
se destacé que las tasas de supervivencia son mas bajas entre las mujeres y los estudiantes
provenientes de entornos socioecondmicos desfavorables. En este estudio, las mujeres presentaron
una menor probabilidad de continuar sus estudios (HR = 0.40; p = 0.031), y los estudiantes de
areas rurales, también, mostraron mayor vulnerabilidad, lo que refleja patrones similares entre
ambos contextos.

En contraste, Paucar y Quispe (2021) encontraron que los hombres jovenes menores de 22

afos enfrentaban un mayor riesgo de abandono en la UNSAAC. Esta discrepancia puede deberse
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a diferencias en los periodos analizados y las variables incluidas, ya que, en nuestro estudio, se
consideraron factores adicionales como la modalidad de ingreso, que mostré un impacto
significativo en la supervivencia.

El andlisis mediante la regresion de Cox permitid identificar factores significativos
asociados al tiempo de estudios, destacando variables como laedad (HR = 1.13; p = 0.0036),
el rendimiento académico (HR = 0.89; p = 0.0131) y la modalidad de ingreso (CEPRU:
HR = 0.21; p = 0.0073). Estos hallazgos son consistentes con los reportados por Garcia et al.
(2022), quienes encontraron que factores como el bajo rendimiento académico y el nivel
socioeconomico son determinantes clave en la desercion estudiantil. Sin embargo, en nuestro
estudio, la modalidad de ingreso emergi6é como un factor distintivo, lo que resalta caracteristicas
particulares del sistema de admision de la UNSAAC.

Por otro lado, los resultados concuerdan con los hallazgos de Sifuentes (2018), quien
demostré que los modelos predictivos basados en caracteristicas individuales, como las
calificaciones previas, son efectivos para identificar estudiantes en riesgo de abandono. De manera
similar, nuestro estudio muestra que el rendimiento académico es uno de los principales
predictores de la desercion en la UNSAAC.

En el ambito local, Paucar y Quispe (2021) destacaron que el ingreso del hogar y la
ocupacion del jefe de familia tienen un impacto significativo en la desercion. Aunque estas
variables no resultaron significativas en nuestro analisis, los resultados indican que los factores
socioecondomicos, como la modalidad de ingreso y la dependencia econdmica, son claves para
entender el fendémeno de la desercion en este contexto.

Finalmente, se observaron discrepancias con lo reportado por Saldivar (2020), quien

destaco la importancia de factores sociales como la comunicacion familiar y la motivacion
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personal como protectores contra la desercion. Si bien estas variables no fueron directamente
incluidas en nuestro andlisis, los resultados sugieren que podrian complementar los factores
identificados en esta investigacion, abriendo la puerta a estudios futuros que integren aspectos

emocionales y sociales en el andlisis de la desercion estudiantil.
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CONCLUSIONES
En las primeras semanas, el modelo paramétrico exponencial y el no paramétrico
descrito Kaplan-Meier presentan similar ajuste de supervivencia. Después de 20
semanas, la curva de Kaplan-Meier presenta mejor ajuste del tiempo de estudios de los

estudiantes de la Escuela Profesional de Matematica de la Universidad Nacional de

San Antonio Abad del Cusco 2015-2020.

El riesgo acumulado de desercion de los estudiantes en la Escuela Profesional de
Matematica de la Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco al segundo
mes es solo de 1.84% y aumenta progresivamente hasta alcanzar 58.10% en el mes 47.
Esto refleja que el riesgo de experimentar la desercion se incrementa con el tiempo.
La funcién de supervivencia del periodo de estudio de los estudiantes en la Escuela
Profesional de Matematica de la Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco
entre 2015 y 2020 se modela adecuadamente mediante la funciéon de Kaplan-Meier.
Los resultados muestran que la probabilidad de supervivencia disminuye
significativamente, la probabilidad de supervivencia fue alta (98.2% a los 2 meses),
pero esta disminuy6 significativamente con el tiempo, alcanzando un 66.6% a los 14
meses y un 54.6% a los 34 meses y después se estabiliza.

Los factores asociados que influyen en el tiempo de desercion de los estudiantes,
obtenidos de la regresion de Cox, son la edad, el rendimiento académico, el ingreso
familiar y la modalidad de ingreso. Los estudiantes que ingresaron por Primera
Oportunidad y Dirimencia presentaron mayores probabilidades de permanencia a lo

largo del tiempo, por otro lado, los estudiantes que ingresaron por CEPRU y Examen
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Ordinario mostraron mayores tasas de desercion. Las mujeres presentaron mayores
probabilidades de permanencia en comparacion con los varones. Los estudiantes
provenientes de Cusco presentan una tasa de supervivencia notablemente mas baja en
comparacion con los de otras procedencias. Los estudiantes dependientes de sus padres
tienen una mayor probabilidad de supervivencia acumulada a lo largo del tiempo, en

comparacion con aquellos que son econdmicamente independientes.
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RECOMENDACIONES

Primero: A la Direccion de la Escuela Profesional de Matematica y al Departamento de Bienestar
Universitario, se recomienda implementar y fortalecer programas de tutoria
académica, asi como asesoramiento psicologico para los estudiantes en riesgo de
desercion. Estos programas deben enfocarse especialmente en aquellos con bajo
rendimiento académico, estudiantes de sexo femenino y aquellos provenientes de areas
rurales o con antecedentes socioecondmicos desfavorables. Las tutorias personalizadas
pueden ayudar a mejorar las habilidades académicas, mientras que el asesoramiento
psicologico puede abordar problemas emocionales y de motivacion que afectan la
continuidad en los estudios. Ademas, talleres sobre gestion del tiempo y técnicas de
estudio podrian ser una herramienta eficaz para mejorar la retencion estudiantil.

Segundo: A la Oficina de Orientacion Vocacional y al Departamento de Admision Es necesario
desarrollar programas de orientacién vocacional desde el inicio del ciclo académico,
para que los estudiantes comprendan mejor las expectativas del programa y alineen
sus intereses con sus metas profesionales. Charlas informativas, seminarios con
egresados y profesionales del campo, asi como visitas a empresas, pueden reducir la
desercion causada por la falta de conexion entre las expectativas del estudiante y las
realidades del programa. Estos esfuerzos son especialmente relevantes para los
estudiantes ingresados mediante modalidades como CEPRU y Dirimencia, quienes
demostraron ser mas vulnerables al abandono académico.

Tercero: Al Consejo Universitario y a la Facultad de Ciencias se recomienda introducir politicas
de flexibilidad académica que permitan a los estudiantes adaptar su horario de clases

a sus responsabilidades personales y laborales. Opciones como horarios de clases mas
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flexibles, modalidades de estudio a tiempo parcial y programas de educacion continua
pueden beneficiar especialmente a estudiantes mayores de 22 afios, quienes enfrentan
mayores cargas familiares o laborales. La implementacion de estas medidas puede ser
clave para reducir la desercidn en este grupo demografico.

Cuarto. Al Rectorado y ala Unidad de Bienestar Estudiantil es fundamental establecer mas becas
y ayudas economicas destinadas a estudiantes provenientes de familias de bajos
ingresos. Estas ayudas deben incluir apoyo financiero directo, acceso a materiales de
estudio, servicios de transporte y alimentacion. Ademas, se debe garantizar que los
estudiantes tengan acceso a recursos basicos que les permitan enfocarse en sus
estudios. Estas medidas ayudardn a disminuir significativamente la desercion por
motivos econdmicos y a garantizar que todos los estudiantes tengan la oportunidad de

completar sus programas académicos con €xito.
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Matriz de consistencia
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ANALISIS DE DESERCION ESTUDIANTIL EN LA ESCUELA PROFESIONAL DE MATEMATICA DE LA UNSAAC EN EL ANO 2015 A 2020 MEDIATE MODELOS DE

SUPERVIVENCIA.

| Problemas Objetivos Hipétesis Variable Dimensiones Metodologia
Problema General Objetivo general Hipétesis general Enfoque:
(Cual es el modelo de supervivencia | Modelar mediante métodos El modelo no paramétrico Kaplan- Cuantitativa
paramétrico y no paramétrico, que | paramétricos y no paramétricos la Meier es el que mejor ajuste presenta al . Personal
mejor ajuste presenta al tiempo de | supervivencia de los estudiantes antes | tiempo de estudios de los estudiantes
estudios de los estudiantes antes de | de su desercion de la Escuela antes de su desercion de la Escuela VARIABLE o Tino:
su desercion de la Escuela | Profesional de Matematica de la Profesional de Matematica de la ° Académica ,p. )
Profesional de Matematica, de la | UNSAAC del afio 2015 a 2020. UNSAAC del afio 2015 a 2020. DEPENDIENTE: Bisica
UNSAAC del afio 2015 a 2020? ) o e  Socioecondmica

Objetivos especificos Hipétesis especificas Desercion estudiantil

Problemas especificos: Disefio:

PE1: ;Cuales es la funcion de riesgo
del tiempo de estudios de los
estudiantes antes de su desercion dn
la Escuela Profesional de
Matematica de la UNSAAC del afio
2015 a2020?

PE 2: ;Cudl es la funcion de
supervivencia del tiempo de estudios
de los estudiantes antes de su
desercion de la escuela Profesional
de Matematica de la UNSAAC del
afio 20215 a 2020?

PE 3: ;Cuales son los factores
asociados del tiempo de estudios de
los estudiantes antes de su desercion
de la escuela profesional de
matematica de la UNSAAC del afio
2015 a 2020?

OE1: Determinar la funcion de riesgo
del periodo de estudios de los
estudiantes antes de su desercion de la
Escuela Profesional de Matematica de
la UNSAAC del afio 2015 a 2020.

OE2: Determinar la funcién de
supervivencia del tiempo de estudios
de los estudiantes antes de su desercion
de la Escuela Profesional de
Matematica de la UNSAAC del afio
2015 a 2020.

OE3. Determinar los factores
asociados del tiempo de estudios de los
estudiantes antes de su desercion de la
Escuela Profesional de Matematica de
la UNSAAC del afio 2015 a 2020.

HE1: La funcion de riesgo del tiempo
de estudios de los estudiantes antes de
su desercion de la Escuela Profesional
de Matematica de la UNSAAC del
afo 2015 a 2020 es cambiante de
manera ascendente con respecto a
cada afio.

HE2: La funcion de supervivencia del
periodo de estudio de los estudiantes
antes de su desercion de la Escuela
Profesional de Matematica de la
UNSAAC entre 2015 a 2020 se
modela mediante la funcion de
Kaplan-Meier.

HE3: Los factores asociados
vinculados con la duracion de los
estudios de los estudiantes antes de su
desercion de la Escuela Profesional de
Matematica de la UNSAAC entre 2015
a 2020 incluyen la carga académica,
limitaciones ~ econdmicas y una
orientacion vocacional deficiente.

. Institucional

VARIABLE
INDEPENDIENTE:

Modelos de supervivencia

e  Funcion de riesgo
e  Funcion de supervivencia

e Factores asociados

No experimental

Alcance:
Explicativo

Poblacion:
273 estudiantes de la Escuela
profesional de Matematica

Muestra:
163 estudiantes Escuela
profesional de Matematica.

Técnica:
Analisis documental

Instrumento:
Formulario de captura de datos

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 2

Instrumento de la Investigacion

CASA
CODIGO DEL | ESTADO RENDIMIENTO | PENSION | INGRESO |LUGARDE TIPO DE DEPENDE | OCUPACION | QUE MODALIDAD
Ne° SEXO | EDAD - DE SI
ESTUDIANTE CIVIL ACADEMICO MENSUAL | FAMILIAR | PROCEDENCIA | COLEGIO | MISMO DEL JEFE OCUPA DE INGRESO

DEL HOGAR

10

273
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Anexo 3

Relacion de estudiantes matriculados segun el lugar de nacimiento.
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Anexo 4

Cuadro de rendimiento académicos segun semestre.
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Anexo 5

Cuadro de estudiantes segun el tipo de colegio.
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Anexo 6

Cuadro de estudiantes que dependen de sus parientes en los estudios.
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Anexo 7

Cuadro de situacion economica de los estudiantes.
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Anexo 7

Cuadro segun la vivienda que ocupan los estudiantes.
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Anexo 8

Cuadro de modalidad de ingreso de los estudiantes.
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Anexo 9

Ficha de SOCIO-ECONOMICA de los estudiantes.
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Anexo 10
Codigos de R-estudios

survfit(Surv(Tiempo, Condicion) ~ ModalidaIngreso, datos,

conf.type = "log-log") %>% ggsurvplot(title = "Supervivencia por moda
lidad de ingreso",
conf.int = T, legend.title = "ModalidaIngreso", legend.labs = c("Primera_opor
tunidad", "Dirimencia","CEPRU", "Ordinario"))

#Procedemos a usar lLa Sexo como covariable
mie_km_prot <- survfit(Surv(Tiempo, Condicion)~Sexo,data = datos)
summary(mie_km_prot)

#Graficas de supervivencia
# supervivencia por sexo

survfit(Surv(Tiempo, Condicion)~Sexo, datos,

conf.type = "log-log") %>% ggsurvplot(title = "Supervivencia por Géne
ro",

conf.int = T, legend.title = "Género", legend.labs = c("Hombres", "Mu

jeres"))

# supervivencia por modalidad de procedencia

survfit(Surv(Tiempo, Condicion)~Procedencia, datos,
conf.type = "log-log") %>% ggsurvplot(title = "Supervivencia por proc
edencia",
conf.int = T, legend.title = "P
rocedencia", legend.labs = c("Cusco", "Otros"))

# supervivencia por modalidad de tipo de dependencia economica

survfit(Surv(Tiempo, Condicion)~Depende, datos,
conf.type = "log-log") %>% ggsurvplot(title = "Supervivencia por depe
ndencia economica",
conf.int = T, legend.title = "D
ependencia economica", legend.labs = c("Padres", "Del mismo"))

# supervivencia por tipo de colegio

survfit(Surv(Tiempo, Condicion)~TipoColegio, datos,
conf.type = "log-log") %>% ggsurvplot(title = "Supervivencia por Tipo
de Colegio",
conf.int = T, legend.title = "T
ipo de Colegio", legend.labs = c("Estatal", "Particular"))
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# supervivencia por covariables sexo y procedencia

survfit(Surv(Tiempo, Condicion) ~ Sexo + Procedencia, datos, conf.type = "1
og-log") %>%
ggsurvplot(title = "Supervivencia entre Género por procedencia", conf
int = T,
facet.by = "Procedencia", legend.title = "Género", legend.labs =

c("Hombres", "Mujeres"),
panel.labs = list(Grupo_procedencia = c("Cusco", "Otros")), short
.panel.labs = T)

# Guardando el Objeto Surv  time=tiempo, delta=Condicion, type=ModalidaIngr
eso, datas=datos

tongue.surv <- Surv(Tiempo, Condicion) #Creando objeto tipo Surv
tongue.km <- survfit(tongue.surv ~ 1, data = datos, type = "kaplan-meier")

#Estimacion Kaplan Meier

# Sin Guardar el Objeto Surv

tongue.km <- survfit(Surv(Tiempo, Condicion) ~ 1, data = datos, type = "kapl
an-meier"

summary (tongue.km)
# FORMA 2

tongue.km <- survfit(Surv(Tiempo, Condicion) ~ ModalidaIngreso, data = datos
, type = "kaplan-meier") #Estimacion Kaplan Meier por grupos

summary (tongue.km) #Resumen estadistico

# Intervalos de confianza de lLa estimacidon de Lla funcion de supervivencia
tongue.km <- survfit(Surv(Tiempo, Condicion) ~ 1, data = datos, type = "kapl
an-meier",

error = "tsiatis", conf.type = "log-log", conf.int = @.
99)

summary (tongue.km)

#Graficacion de Lla curva de supervivencia
ggsurvplot(fit = tongue.km, data = datos, conf.int = T, title = "Curva de Su
pervivencia",
xlab = "Tiempo", ylab = "Probabilidad de supervivencia", legend.t
itle = "Estimacioén",
legend.labs = "Kaplan-Meier")

#Estimacion de La funcion de riesgo acumulado
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tongue.km <- survfit(Surv(Tiempo, Condicion) ~ 1, datos)
R <- tongue.km %>% fortify %>% mutate(CumHaz = cumsum(n.event/n.risk))
R

#Estimacion de Lla funcion de riesgo acumulado CON COVARIABLES

tongue.km <- survfit(Surv(Tiempo, Condicion) ~ ModalidaIngreso, datos)

R <- tongue.km %>% fortify %>% group_by(strata) %>% mutate(CumHaz = cumsum(n
.event/n.risk))

print(R, 60)

plot(tongue.km, fun = "cumhaz", conf.int = F, main = "Riesgo Acumulado", col
= 1:5,
xlab = "Tiempo (Meses)", ylab = "Riesgo Acumulado")

ggsurvplot(tongue.km, fun = "cumhaz", xlab = "Tiempo (Meses)",
censor =T,
ylab = "Riesgo Acumulado",
title = "Riesgo Acumulado",
legend.title = "ModalidalIngreso",
legend.labs = c("A", "B","C", "D"))

table(Modalidalngreso)

## Modalidalngreso
# 1 2 3 4
## 28 38 32 65

#Estimacion de La media, mediana y percentiles de Los tiempos de supervivenc
id.

print(tongue.km, print.rmean = TRUE)

#Estimacion Paramétrica de La funcion de supervivencia

flex <- flexsurvreg(Surv(Tiempo, Condicion) ~ 1, data = datos, dist = "exp")
#Ajuste exponencial
flex

#riesgo acumulado
plot(flex, type = "cumhaz", ci = F, main = "Riesgo Acumulado", conf.int = F,
col = 3, col.obs = 4, xlab = "Tiempo", ylab = "Riesgo Acumulado")
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#prob supervivencia
plot(flex, type = "survival", ci = F, main = "Probabilidad de Supervivencia"
J
conf.int = F, col = 1, col.obs = 2, xlab = "Tiempo", ylab = "Probabilid
ad de Supervivencia")

# comparacion parametrica y no parametrica

flexgg <- flexsurvreg(Surv(Tiempo, Condicion) ~ 1, data = datos, dist = "exp
") %>%
summary (type = "survival") %>% data.frame

kmgg <- survfit(Surv(Tiempo, Condicion) ~ 1, data = datos) %>% fortify
ggplot() + geom_line(aes(time, est, col = "Paramétrico"),

data = flexgg) + geom_step(aes(time,

surv, col = "No Paramétr

ico"), data = kmgg) + labs(x = "Tiempo (Semanas)",

y = "Probabilidad de Supervivencia", col = "Ajustes"”,

title = "Comparaciodn entre curvas de supervivencia")

#riesgo acumulado

flexch <- flexsurvreg(Surv(Tiempo, Condicion) ~ 1, data = datos, dist = "exp
") %>%
summary () %>% data.frame

kmch <- survfit(Surv(Tiempo, Condicion) ~ 1, data = datos) %>% fortify

ggplot() + geom_line(aes(time, -log(est), col = "Paramétrico"), data = flexc
h) +
geom_step(aes(time, -log(surv), col = "No Paramétrico"), data = kmch) +
labs(x = "Tiempo (Semanas)", y = "Riesgo Acumulado", col = "Ajustes", titl
e = "Comparacién entre Riesgo acumulado")

# COMPARAC DE MODELOS
datosflex <- datos
names (datosflex)

Dist <- c("exp", "weibull", "llogis", "gompertz", "genf")
data.Surv <- Surv(datosflex$Tiempo, datosflex$Condicion)

# Inicia SCRIPT#
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model <- sapply(Dist, function(x) flexsurvreg(data.Surv ~ 1, dist = x), USE.N
AMES = T,
simplify = F)

# curva supervivencia parametrica

plot(model[[1]], ci = F, conf.int = F, 1ty = 2, main = "Ajuste Paramétrico",
xlab = "Tiempo", ylab = "Probabilidad de Supervivencia")
for (i in 2:length(Dist)) plot(model[[i]], ci = F, conf.int = F, add = T, co
1 =1+
1, 1ty = i)

legend("topright", c("KM", Dist), 1ty = 1:(length(Dist) + 1), col = 1:(lengt
h(Dist) +
1))

# curva supervivenicia parametrica y no parametrica

KM <- survfit(data.Surv ~ 1, data = datosflex)
KMdist <- KM %>% fortify()

Flexdist <- names(model) %>% sapply(function(x) cbind(Dist = x, data.frame(s
ummary (model[[x]]))),
simplify = F) %>% do.call("rbind", .)

X <- (1:1length(Dist)) + 1 #Colores
names(x) <- Dist #Cambiar si se Desea

ggplot() + geom_line(aes(time, est, col = factor(Dist)), Flexdist, size = 0.
9,

alpha = 0.5) + geom_step(aes(time, surv, col = "No Para
metrico", group = 1),

KMdist, size = 1, alpha = 0.9)

+ scale_color_manual(values = c( No Parametrico’ = "black",

X)) + labs(col = "Distribuciones", linetype = "Ajustes", x = "Tiempo(Semanas)
IIJ

y = "Probabilidad de Supervivencia", title = "Ajustes Paramétrico vs No Param

étrico")
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#Riesgo acumulado parametrico

plot(model[[1]], ci = F, conf.int = F, 1ty = 2, main = "Ajuste Paramétrico",
xlab = "Tiempo", ylab = "Riesgo Acumulado", type = "cumhaz")
for (i in 2:length(Dist)) plot(model[[i]], ci = F, conf.int = F, add = T, co
1 =1+
1, 1ty = i, type = "cumhaz")

legend("topright", c("KM", Dist), 1ty = 1:(length(Dist) + 1), col = 1:(lengt
h(Dist) +

1)
)

# riesgo acumulado parametrico y no parametrico

KM <- survfit(data.Surv ~ 1, data = datosflex)
KMdist <- KM %>% fortify()

Flexdist <- names(model) %>% sapply(function(x) cbind(Dist = x, data.frame(s
ummary (model[[x]]))),
simplify = F) %>% do.call("rbind", .)

X <- (1l:1length(Dist)) + 1 #Colores
names(x) <- Dist #Cambiar si se Desea

gegplot() + geom_line(aes(time, -log(est), col = factor(Dist)), Flexdist, siz
e =0.9,
alpha = 0.5) + geom_step(aes(time, -log(surv), col = "N
o Parametrico", group = 1),
KMdist, size = 1, alpha = 0.9)

+ scale_color_manual(values = c( No Parametrico™ = "black",

X)) + labs(col = "Distribuciones", linetype = "Ajustes", x = "Tiempo(Semanas)
II,

y = "Riesgo Acumulado", title = "Ajustes Paramétrico vs No Paramétrico")

#it####R1esgo proporcionales de Cox#i#ti#t#

# regresion con variables numericas
coxph(Surv(Tiempo, Condicion) ~ Edad+RendAcademico + PensionMensual +IngrFam
iliar , data = datos)
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# regresion con variables cualitativas

datos$Sexo <- factor(datos$Sexo , labels = c("Varon", "Mujer"))
datos$Procedencia <- factor(datos$Procedencia , labels = c("Cusco”,
"Otros"))

datos$TipoColegio <- factor(datos$TipoColegio , labels
, "Particular"))

datos$Depende <- factor(datos$Depende , labels = c("Padres"”, "Del
mismo"))

datos$0cupalefe  <- factor(datos$Ocupalefe , labels = c("Profesiona
1", "No profesional™))

datos$Casalcupa <- factor(datos$CasaOcupa , labels = c("Propio",
"Alquilado"))

datos$ModalidaIngreso <- factor(datos$Modalidalngreso , labels = c("
Primera oportunidad", "Dirimencia","CEPRU", "Ordinario" ))
attach(datos)

c("Estatal™

# regresion con variables cualitativasy cuantitativas

coxph(Surv(Tiempo, Condicion) ~ Edad * Sexo, data = datos)
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Anexo 11

Respuesta de conformidad ante la solicitud de datos socioeconomicos
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Anexo 12

Respuesta de conformidad ante la solicitud de datos socio-econdmicos
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Anexol3

Solicitando datos socio-economicos, direccion de bienestar universitario.
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Anexo 14

Direccion de bienestar universitario — informacion facilitada.
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Anexo 15:

Direccion de bienestar universitario — informacion facilitada.



121

Anexo 16

Procesamiento de data socio- economicos en R-Studio.

PN R S AN ‘\' :
AT e

! i) p\‘:-






