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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Estudiantes GAR. Objetivos. Estado del arte.

Objetivos.

General
Desarrollar un estudio cuantitativo para coadyuvar al desarrollo de estrategias,
programas, proyectos y acciones públicas en cuanto a la educación.

Espećıficos

Elaborar un modelo matemático para predecir la efectividad estudiantil.

Elaborar un modelo en base a los eventos y datos históricos de los
estudiantes.

Determinar si se presenta mayor deserción en los primeros semestres.

Precisar cuál es el tiempo de permanencia de un estudiante desde que
empieza su carrera hasta que se gradúa.
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Ney Zambrano Universidad de las Fuerzas Armadas 6 / 81
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Estado del arte.

Deserción estudiantil

(Mena Andrade et al., 2018) - (U. Andina Simón Boĺıvar.) (Quito) - Ingreso
de estudiantes de los grupos más pobres y de diferentes culturas, que
históricamente no han sido tomados en cuenta.

(Zambrano et al., 2018) – (Ecuador – América latina) - Aspectos como el
socioeconómico, educativo y psicológico que influyen significativamente en
esta problemática.

(Bravo et al., 2017) – (U. Cuenca) – (Facultad de Ciencias Qúımicas) - Se
pueden deberse, desde el curso de nivelación que se dicta antes de ingresar a
los primeros semestres.

(Pérez Pulido, 2016) – (U. Alto) – (Guadalajara) – (Dependiendo de sus
estrategias para el estudio y adaptación a la Universidad).
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(Pérez Pulido, 2016) – (U. Alto) – (Guadalajara) – (Dependiendo de sus
estrategias para el estudio y adaptación a la Universidad).

Ney Zambrano Universidad de las Fuerzas Armadas 7 / 81
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de estudiantes de los grupos más pobres y de diferentes culturas, que
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Estado del arte.

Deserción estudiantil con Cadenas de Markov

(González-Campos et al., 2020)– (U. Carabobo) – (Venezuela) - Se basa en
la cantidad de veces que pierden una misma materia. Se aplico cadenas de
Markov discretas.

(Naupa, 2017) – (U. Altiplano) - (Perú) - Se toma como condición: regular;
no regular; reserva de matŕıcula; se retira de la facultad o egreso.

(Rodŕıguez Ŕıos, 2012) – (U. Gabito) – (Colombia) - Se tomo muestra a los
estudiantes del año 2003 al 2006. Se aplico el modelo de regresión loǵıstica
multinomial para obtener las probabilidades de transición.
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Procesos estocásticos.
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Procesos estocásticos. Las cadenas de Markov.

Procesos estocásticos.

Un proceso estocástico es un modelo probalistico que describe un sistema que se
encuentra evolucionando aleatoriamente a través del tiempo.

Definición

Un proceso estocástico es una familia de variables aleatorias {Xt, t ε T} ,
clasificadas mediante un parámetro t que varia en un conjunto T , donde:

1 Xt = Es el estado de un sistema al tiempo t.

2 Si t ε T = {1, 2, ...} es P.E. a tiempo discreto

3 Si t ε T = [0,∞) es P.E. a tiempo continuo .
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Ejemplo 1: Revisión de documentación en la
carretera.
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Ejemplo 1: Revisión de documentación en la
carretera.

Ney Zambrano Universidad de las Fuerzas Armadas 11 / 81
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Ejemplo 2: Consumo de enerǵıa eléctrica.
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Para tener en cuenta.

X0, X1, X2, X3, X4, X5, X6, ..., Xt−1. PASADO

Xt. PRESENTE

Xt+1. FUTURO
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Tipos de procesos estocásticos.

Ensayos independientes.

Procesos de Markov.

Procesos con incrementos independientes.

Procesos estacionarios.

Procesos con incrementos estacionarios.

Martingalas.

Procesos de Lévy.

Procesos Gaussianos.
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Andréi Andréyevich Márkov

Fue un matemático ruso conocido por
sus trabajos en la teoŕıa de los números y
la teoŕıa de probabilidades.

Nacimiento: 14 de junio de 1856, Riazán,
Rusia

Fallecimiento: 20 de julio de 1922, San
Petersburgo, Rusia

Educación: Universidad Estatal de San
Petersburgo

Libros: Differentialrechnung: Autorisierte
deutsche Übersetzung von Theophil
Friesendorff und Erich Prümm. Mit
einem Vorwort von R. Mehmke, MÁS
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Cadena de Markov

Es un experimento estocástico, con una sucesión de observaciones con un
determinado número de resultados, con su respectiva probabilidad, los cuales
dependen solo del resultado de la etapa inmediatamente anterior. En otras
palabras, el evento futuro solo depende del presente y no del pasado.

Propiedad de Markov

En un sentido más formal se tiene que si T ⊂ R y (Ω, a, P ) es un espacio de
probabilidad tal que

X : T x Ω⇒ R,

donde t ε T, y X(t) es un estado del proceso en el instante t.
Una Cadena de Markov a tiempos cronológicos t0, t1, . . . , tn, formado por una
familia de v.a. {Xt+1} = {x0, x1, ..., xn−1, xn, xn+1} es un proceso Markov si:

P{Xt+1 = xn+1|Xtn = xn, Xtn−1
= xn−1, ..., Xt0 = x0}.

P{Xt+1 = xn+1|Xtn = xn}.
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Es un experimento estocástico, con una sucesión de observaciones con un
determinado número de resultados, con su respectiva probabilidad, los cuales
dependen solo del resultado de la etapa inmediatamente anterior. En otras
palabras, el evento futuro solo depende del presente y no del pasado.

Propiedad de Markov

En un sentido más formal se tiene que si T ⊂ R y (Ω, a, P ) es un espacio de
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Introducción a las cadenas de Markov.

Ney Zambrano Universidad de las Fuerzas Armadas 17 / 81
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Introducción a las cadenas de Markov.

Ney Zambrano Universidad de las Fuerzas Armadas 17 / 81
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Ney Zambrano Universidad de las Fuerzas Armadas 18 / 81
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Procesos estocásticos. Las cadenas de Markov.

Introducción a las cadenas de Markov.

Diagrama de árbol

Ney Zambrano Universidad de las Fuerzas Armadas 18 / 81
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Introducción a las cadenas de Markov.

Diagrama de árbol
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Introducción a las cadenas de Markov.

Diagrama de grafos — PASAR A — Matriz de transición

Ney Zambrano Universidad de las Fuerzas Armadas 20 / 81
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Procesos estocásticos. Las cadenas de Markov.

Introducción a las cadenas de Markov.

Diagrama de grafos — PASAR A — Matriz de transición

Ney Zambrano Universidad de las Fuerzas Armadas 20 / 81



Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Procesos estocásticos. Las cadenas de Markov.
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Estado ( 1 )
π(1) = [Probabilidades de estado] ∗ [Matriz de probabilidades de transición]
π(1) = π(0)P
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Probabilidades de transición de n pasos.

Si en una matriz de transición P , de una cadena de Markov con el vector de
probabilidades iniciales π(0) = {πj(0), j = 1, 2, ..., n}, se tienen unas
probabilidades absolutas π(n) = {πj(n), j = 1, 2, ..., n} después de n > 0
cambios; podemos definir:

π(1) = π(0)P , (1)

π(2) = π(1)P = π(0)PP = π(0)P 2,

π(3) = π(2)P = π(0)P 2P = π(0)P 3,

...

π(n) = π(0)Pn (2)

La matriz Pn se conoce como la matriz de transición de n pasos. A partir de
estos cálculos, podemos ver que:

P (n) = P (n−1)P (3)

y

Pn = Pn−mPm, 0 < m < n. (4)

A las ecuaciones (3) y (4) se conocen como ecuaciones de Chapman-Kolomogorov.
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Procesos estocásticos. Las cadenas de Markov.

Elementos de una cadena de Markov

Espacio de estados E = E1, E2, ..., En;

Periodo de transición;

Matriz de transición

P =


P11 P12 P13 ... P1n

P21 P22 P23 ... P2n

...
...

...
...

Pn1 Pn2 Pn3 ... Pnn


siendo pij = P (Xt+1 = Ej/Xt = Ei); y,

Distribución inicial P (0) = (P
(0)
1 , P

(0)
2 , ..., P

(0)
n ).
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Clasificación de estados en cadenas de Márkov
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Clasificación de estados en cadenas de Márkov

1.- Estado alcanzable

Un estado (j) es ALCANZABLE desde (j) si existe un camino entre (i) y (j).
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Clasificación de estados en cadenas de Márkov

2.- Estados que se comunican

(i) y (j) se comunican entre śı, si son alcanzables entre ellos.
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Procesos estocásticos. Las cadenas de Markov.

Clasificación de estados en cadenas de Márkov

3.- Estado transitorio

Un estado (i) es transitorio si existe un estado (j) al que puedo llegar saliendo de
(i) , pero no puedo llegar a (i) si salgo de (j), esto sucederá si limx→∞ Pn

ij = 0.
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Procesos estocásticos. Las cadenas de Markov.

Clasificación de estados en cadenas de Márkov

4.- Estado recurrente
Todo estado que no es transitorio es recurrente.
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Clasificación de estados en cadenas de Márkov

5.- Estado comunicante
Es un grupo de nodos que se comunican entre śı.
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Procesos estocásticos. Las cadenas de Markov.

Clasificación de estados en cadenas de Márkov

6.- Cadena de Márkov irreducible
Es cuando la cadena sol se compone de una clase comunicante.
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Clasificación de estados en cadenas de Márkov

7.- Estado Absorbente
Un estado es Absorbente cuando la probabilidad de quedarse alĺı es 1, es decir
Pij = 1
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Procesos estocásticos. Las cadenas de Markov.

Clasificación de estados en cadenas de Márkov

Para cadenas de Márkov de tiempo discreto (CMTD)

1. APERIODICAS: El máximo común divisor (K) de todos los caminos de ir de (i)
a (j) es 1.
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Procesos estocásticos. Las cadenas de Markov.

Clasificación de estados en cadenas de Márkov

Para cadenas de Márkov de tiempo discreto (CMTD)

2.- PERIODICAS: El máximo común divisor (K) es diferente de 1. Si todos los
nodos se comunican entre śı, Ki = Kj.
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Procesos estocásticos. Las cadenas de Markov.

Clasificación de estados en cadenas de Márkov

Para cadenas de Márkov de tiempo discreto (CMTD)

3.- ERGODICA: Es irreducible y aperiódica.
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Deserción estudiantil. Diseño del estudio.

Agenda 3

1 Introducción.
Estudiantes GAR.
Objetivos.
Estado del arte.

2 Marco teórico.
Procesos estocásticos.
Las cadenas de Markov.

3 Metodoloǵıa.
Deserción estudiantil.
Diseño del estudio.

4 Resultados.
Indicadores Estudiantil alumnos GAR
Utilizando cadenas de Markov
Conclusión.
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Deserción estudiantil. Diseño del estudio.

La deserción estudiantil se puede realizar un
análisis como:
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Deserción estudiantil. Diseño del estudio.

Recolección de datos

El enfoque dado a la investigación es de carácter cuantitativo, y la recolección de
la información se basa en los reportes de la Universidad y la Senescyt.

Población y muestra
Se consideró la información académica de la ESPE, de manera particular los
estudiantes denominados GAR, la cual se cuenta desde el año 2010 al 2019.
No se cuenta con información socio económica de estudiantes GAR.

Diseño del estudio
Esta investigación se realizará como estudio de caso, de carácter cuantitativo,
donde se identificarán las variables de tipo académicas más relevantes
utilizando técnicas estad́ısticas.
La metodoloǵıa se sustenta en el modelo de flujos de educación estudiantil,
utilizando las cadenas de Markov, pues los estudiantes fluyen de semestre a
semestre, hasta alcanzar su graduación. Cuando el estudiante ingresa a
realizar sus estudios tiene tres posibilidades:
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donde se identificarán las variables de tipo académicas más relevantes
utilizando técnicas estad́ısticas.
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Diseño del estudio
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Deserción estudiantil. Diseño del estudio.

Posibilidades del estudio.

1.- Cuando cursa un determinado semestre, si el alumno decide retirarse de la
ESPE, se considera como deserción o abandono. En el modelo de Markov se
considera un estado absorbente, porque ya no puede seguir estudiando, se
representa como SiA, para i=1...10.
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Deserción estudiantil. Diseño del estudio.

Posibilidades del estudio.

2.- El estudiante pierde el semestre y opta por repetir para continuar con sus
estudios, se representa como Sii, para i=1...10.
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Deserción estudiantil. Diseño del estudio.

Posibilidades del estudio.

3.- El estudiante pasa el semestre, y sigue sus estudios, hasta que se gradúa, se
representa como Si(i+1), para i=1...10. Cuando el alumno se gradúa se considera
un estado absorbente.
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Caso de estudio Alumno GAR - ESPE
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Deserción estudiantil. Diseño del estudio.

Caso de estudio Alumno GAR - ESPE
Diagrama de transición
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Deserción estudiantil. Diseño del estudio.

Caso de estudio Alumno GAR - ESPE
Matriz de transición

1S 2S 3S 4S 5S 6S 7S 8S 9S 10S G A
1S S11 S12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 S1A
2S 0 S22 S23 0 0 0 0 0 0 0 0 S2A
3S 0 0 S33 S34 0 0 0 0 0 0 0 S3A
4S 0 0 0 S44 S45 0 0 0 0 0 0 S4A
5S 0 0 0 0 S55 S56 0 0 0 0 0 S5A
6S 0 0 0 0 0 S66 S67 0 0 0 0 S6A
7S 0 0 0 0 0 0 S77 S78 0 0 0 S7A
8S 0 0 0 0 0 0 0 S88 S89 0 0 S8A
9S 0 0 0 0 0 0 0 0 S99 S9 10 0 S9A

10S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 S10 10 S10 G S10A
G 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
A 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
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Procedimientos

Información académica alumnos GAR – ESPE (2010 – 2019)
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Deserción estudiantil. Diseño del estudio.

Procedimientos

Normalización ⇒ Alumnos GAR – ESPE (2010 – 2019)
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Informes de Power Bi
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Indicadores Estudiantil alumnos GAR Utilizando cadenas de Markov Conclusión.

Trayectoria estudiantil de alumnos GAR -ESPE

Pomociones de los Aumnos GAR

Ney Zambrano Universidad de las Fuerzas Armadas 49 / 81



Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Indicadores Estudiantil alumnos GAR Utilizando cadenas de Markov Conclusión.

Trayectoria estudiantil de alumnos GAR -ESPE

Ney Zambrano Universidad de las Fuerzas Armadas 50 / 81
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Tiempo de permanencia de un estudiante desde
que empieza su carrera hasta que se gradúa

Número esperado de transición hasta la absorción (NE)

Se calcula obteniendo la matriz de transacción, luego se aplica la ecuación
NE = (I −N)−1 , donde I es la Matriz identidad de orden 10 x 10, y N es una
matriz de probabilidad de transición Pij , de orden 10 x 10.
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Se calcula por la ecuación PA = NE ∗A, que representa la probabilidad de
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transiciones, A es una matriz de orden 10x2 que esta forma por las columnas G, A
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Introducción. Marco teórico. Metodoloǵıa. Resultados. Indicadores Estudiantil alumnos GAR Utilizando cadenas de Markov Conclusión.

Tercera promoción, Mecatrónica

Ney Zambrano Universidad de las Fuerzas Armadas 75 / 81
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Conclusión.

Según los resultados de la investigación de los alumnos GAR, que estudiaron en la
ESPE, entre los periodos 2010 al 2019, se puede concluir que:

El estudio sobre la deserción de los estudiantes GAR se tomó desde el punto
de vista cuantitativo, es decir, por su trayectoria estudiantil semestre por
semestre, hasta culminar en su graduación.

La deserción de los alumnos GAR, afecta tanto a los estudiantes que
abandonaron sus estudios como al estado Ecuatoriano, ya que este fue el que
financio la carrera estudiantil.

Las mayores probabilidades de abandono de los alumnos, las podemos
encontrar dentro de los dos primeros semestres de estudios. Se podŕıa
explicar este abandono, debido a su formación académica previa.

Cuando el alumno llega al cuarto semestre, las probabilidades de graduarse
aumentan significativamente; además, el alumno ha generado lazos con
compañeros, profesores y con el entorno de estudio de su carrera.

Los alumnos GAR al seguir una carrera técnica, tiene mayor dificultad en
graduarse, en comparación con las carreras no técnicas.

Existe mayor deserción de los alumnos GAR en las careras técnicas.
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compañeros, profesores y con el entorno de estudio de su carrera.

Los alumnos GAR al seguir una carrera técnica, tiene mayor dificultad en
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graduarse, en comparación con las carreras no técnicas.

Existe mayor deserción de los alumnos GAR en las careras técnicas.

Ney Zambrano Universidad de las Fuerzas Armadas 79 / 81
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