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Resumen.

Introduccién: La tasa de abandono estudiantil en las instituciones de educacion
superior es un problema global que requiere soluciones personalizadas y adaptadas a
cada institucion. El presente articulo se realiza en la Universidad Politécnica Estatal
del Carchi (UPEC) en Ecuador.

Objetivo: Identificar los factores determinantes del abandono universitario mediante
un modelo logistico que permita predecir si un estudiante puede abandonar la
universidad de manera prematura.

Meétodos: Como técnica de modelado estadistico multivariante se utiliza un modelo
de regresion logistica LR. La muestra de estudiantes corresponde a 3821 registros de
matriculas en la UPEC.

Resultados: Los resultados evidencian que el modelo logistico propuesto presenta una
precision del 90%. Ademas, se identificé una relacion inversa entre la desercion
estudiantil, el nimero de miembros en el hogar y el nivel educativo del padre y la
madre; por lo que se evidencia la necesidad de instaurar medidas de apoyo y
prevencion especificas para los estudiantes de hogares con menores niveles educativos
y mayores cargas familiares.

Conclusiones: El abandono estudiantil en la UPEC ocurre principalmente durante el
primer nivel de carrera, determinando ademas que los factores relevantes que influyen
en la desercion estudiantil en esta universidad son: la edad, el nimero de miembros en
el hogar, el nivel de estudio y el promedio académico. Esta informacion permitira a
las autoridades universitarias plantear medidas preventivas para mejorar la
permanencia y el éxito académico de sus estudiantes.

Palabras Clave: desercion; educacion; estudiantes universitarios; regresion logistica.
Abstract:

Introduction: The student dropout rate in higher education institutions is a global
problem that requires customized solutions adapted to each institution. This article is
carried out at the Universidad Politécnica Estatal del Carchi (UPEC) in Ecuador.
Objective: To identify the determinants of college dropout using a logistic model to
predict whether a student may leave college prematurely.

Methods: A LR logistic regression model was used as a multivariate statistical
modeling technique. The sample of students corresponds to 3821 enrollment records
at UPEC.

Results: The results show that the proposed logistic model is 90% accurate. In
addition, an inverse relationship was identified between student dropout, the number
of members in the household and the educational level of the father and mother; thus,
the need to implement specific support and prevention measures for students from
households with lower educational levels and higher family burdens is evident.
Conclusions: The UPEC found that the most important factors influencing student
attrition are: age, number of household members, level of study and academic average.
This information will allow the university authorities to propose preventive measures
to improve the retention and academic success of their students.

Keywords: dropout; education; university students; logistic regression.
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1. INTRODUCION

La desercion o abandono universitario es un problema que incide de manera significativa a las
universidades a nivel mundial; este fendmeno se refiere a la situacion en la que un estudiante abandona sus
estudios antes de completar su programa académico, provocando que los estudios de la desincorporacion
de estudiantes de su carrera universitaria sin lograr titularse cada vez sean mas frecuentes (Ramirez et al.,
2017). Ademas, la desercion o abandono estudiantil es considerado como un parametro relevante en el
seguimiento académico que se realiza en las universidades, para (de Oliveira et al., 2021).

El progreso de un pais depende de la educacion de sus ciudadanos, por lo que se puede decir que el
abandono universitario es un problema grave que influye en todo el mundo (Niyogisubizo et al., 2022).
Algunos autores abordan esta tematica desde el estudio de la retencion estudiantil; y otros autores proponen
su analisis desde la perspectiva de la desercion o abandono estudiantil (Caselli Gismondi y Urrelo Huiman,
2021). En definitiva, los dos puntos de vista son validos ya que la retencidon es el complemento de la
desercion estudiantil.

A nivel mundial, segiin Tomas y Gutiérrez (2019) la tasa de desercion de estudiantes universitarios
es elevada, generando inconvenientes no solo en ellos, sino también a las instituciones a las cuales
pertenecen y la sociedad. Ademas, esta problematica representa pérdidas de capital humano, y financiero;
provocando cierto impacto negativo en los universitarios que interrumpen sus estudios y en sus familias
(Bedregal-Alpaca et al., 2020).

Seglin estudios presentados por el Global Education Motoring hasta el 2014 se registran 207
millones de universitarios y la UNESCO en su ultimo informe emitido para el 2016 indica que la desercion
alcanza el 40%, y la tasa de abandono universitario es de alrededor del 30% para los Estados Unidos, lo
que sugiere que casi un tercio de los estudiantes no completan su programa de estudios.

En un estudio presentado por Ferreyra et al. (2017) sefialan que en América Latina y el Caribe se
cuenta con 20 millones de estudiantes a nivel universitario. Sin embargo, muestran una gran preocupacion
debido a que apenas el 50% de la poblacion que algin momento inici6 estudios de nivel superior ha logrado
su titulacion. Para Pierella et al. (2020) el abandono se evidencia en el primer afio de universidad, asimismo
se identifica en Colombia que la tasa de desercion corresponde al 37% y el 36% que se evidencian en el
primer afio de estudio (Ferreyra et al., 2017).

Para el Ecuador, la Secretaria Nacional de Educacion Superior, Ciencia, Tecnologia e Innovacion
(SENESCYT) indica en su boletin anual que en el 2018 se registra 632.541 matriculas en todas las
Instituciones de Educacion Superior, asi mismo en el 2019 se registra en promedio una tasa de desercion
del 26%. En la UPEC, en los ultimos tres periodos académicos el promedio de abandono es del 33%.

El Rendimiento académico en las universidades a nivel nacional e internacional ha sido objeto de
estudio como una estrategia del cumplimiento de la calidad académica (Caselli y Huiman, 2021). La UPEC

centra su atencion en la tasa de retencion, considerandola un indicador del modelo de evaluacion de
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carreras; al ubicarse en el norte del Ecuador, en la frontera con Colombia, posiblemente su ubicacion
geografica pueda afectar el abando estudiantil.

Suarez et al. (2021) estudian esta problematica en dos ciudades de frontera Cacuta - Norte de
Tumaco-Narifio y Santander; estas localidades fronterizas presentan problemas de inseguridad, desatencion
del Estado, movimiento migratorio, desempleo, conflicto armado y contrabando de estupefacientes; se
determino que los problemas econdmicos en las familias son la causa principal del abandono estudiantil en
dichas zonas.

Para Alvarez et al. (2020) comprender las causas de la desvinculacion escolar es fundamental en
procura de minimizar este efecto y estas no se pueden generalizar, cada estudiante presenta diferentes
realidades, Lopez-Aguilar et al. (2022) lo definen como un problema multicausal. Poveda (2019) identifica
seis factores de desercion universitaria: salud, econdmico, académico, social, familiar, motivacional. Para
Muzumdar et al. (2020) las razones de esta problematica son: psicoeducativas, evolutivas, familiares,
econdmicas, institucionales y sociales.

Zarate-Valderrama et al. (2021) concluyen que el factor mas importante es la relacion de créditos
aprobados por un estudiante con respecto a los créditos que debia haber tomado; ademas, el examen de
admision de los estudiantes no es significativo en la desercion estudiantil. Bedregal-Alpaca et al. (2020)
proponen que el desempefio escolar es un posible indicador a este problema. Sin embargo, precisan que,
ademas de las calificaciones, el comportamiento académico, el desempefio relativo en relacion con la
cohorte y las asignaturas aprobadas son factores determinantes del éxito académico en los estudiantes.

La estimacion del comportamiento del ausentismo estudiantil puede realizarse utilizando diferentes
técnicas estadisticas y computacionales, dependiendo de los recursos disponibles. Pérez et al. (2018)
utilizan un modelo de regresion logistica en donde estiman hasta en el 86.4 % la probabilidad de abandono
para cada estudiante que registra su ingreso a la universidad.

Poveda (2019) realiza un analisis cuantitativo apoyandose en ecuaciones estructurales para
determinar los factores influyentes en desercion universitaria al igual que Muzumdar et al. (2020) quienes
analizan los datos obtenidos con dos modelos de ecuaciones estructurales mediante variables latentes.
Zarate-Valderrama et al. (2021) utilizan una técnica de extraccion de datos para buscar patrones en la
desercion estudiantil mediante un algoritmo que permite clasificar en una primera fase de aprendizaje, luego
en una segunda fase clasifica los datos.

Bedregal-Alpaca et al. (2020) plantean descubrir patrones en datos con gran volumen apoyandose
en mineria de datos con métodos de arbol de decision o redes neuronales, (Kittinan et al., 2018) plantean
modelos de prediccidon con una precision de hasta el 92%. Asi mismo, Quinones Huatangari et al. (2020)
emplean una metodologia Cross Industry Standard Processfor Data Mining (CRISP-DM) planteando tres
modelos que permiten estimar la desercion estudiantil.

Muzumdar et al. (2020) utilizan el analisis de componentes principales para estudiar los factores

intrinsecos que apoyan a la permanencia universitaria, y luego determinan la influencia de cada factor en
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la probabilidad de retencion a través de un analisis de regresion multiple. Hasan (2019) compara el analisis
de regresion logistica ARL y el analisis discriminante lineal ADL determinando que el ADL puede ser mas
apropiado para técnicas de clasificacion, sin embargo, la seleccion del modelo mas adecuado depende del
lugar y caracteristicas en donde se aplique.

En cuanto al aseguramiento de la calidad en las Instituciones de Educacion Superior, el Modelo
Genérico de Evaluacion del entorno de aprendizaje de carreras en Ecuador se calcula en los dos primeros
afios de estudio y recomienda que la tasa de desercion estudiantil no sea mayor al 20%. En consecuencia,
la vision de crecimiento institucional no debe centrarse tnicamente aumentar el numero de matriculados,
sino que requiere de estrategias de accion que garanticen la permanencia de los estudiantes en la institucion
hasta que finalicen sus estudios con éxito (Pérez et al., 2018).

El objetivo de este estudio es analizar el comportamiento de la desercion estudiantil en la
Universidad Politécnica Estatal del Carchi (UPEC), utilizando informacién institucional y aplicando un
modelo de regresion logistica con el propdsito de identificar los factores determinantes de esta problematica

a fin de que las autoridades competentes puedan formular propuestas efectivas de retencion estudiantil.

2. METODOLOGIA O MATERIALES Y METODOS

2.1 Poblacion y muestra
La poblacion de estudio hace referencia a 3821 estudiantes que registraron su matricula en el primer

nivel de carrera en la UPEC desde el segundo periodo del 2016 hasta el primer periodo del 2020 (8 periodos
académicos). Toda la informacion se recogié de la base de datos institucional UPEC y sus caracteristicas

principales se detallan en la tabla 1.

Tabla 1
Caracteristicas de la poblacion
Caracteristica Carrera Estudiantes Representacion

Sexo Masculino 1577 41.27 %
Femenino 2244 58.73 %

Carrera Administracion de Empresas 451 11.8 %
Administracion Pablica 501 13.1%

Agropecuaria 403 10.6 %

Alimentos 431 11.3 %

Comercio Exterior 394 10.3 %

Computacion 394 103 %

Enfermeria 485 12.7 %

Logistica y Transporte 437 11.4 %

Turismo 325 8.5%

Periodo académico Oct2016-Feb2017 516 13.5%
Abr2017-Ago2017 509 13.3 %

Oct2017-Feb2018 505 13.2%

Abr2018-Ago2018 376 9.8 %

Oct2018-Feb2019 447 11.7%

Abr2019-Ago2019 496 12.9 %

Oct2019-Feb2020 466 11.2%
Abr2020-Ago02020 506 13.2%

Ademas, la edad media de los estudiantes oscila entre 17 y 21 afos, y en promedio el 31.3% de
estudiantes abandonaron su carrera universitaria.

2.2 Procedimiento de recogida y analisis de datos
Con la base de datos obtenida se aplica una metodologia experimental que consiste en cuatro etapas:

preparacion, preprocesamiento, clasificacion y andlisis de resultados (Findiana et al., 2020). La preparacion

https://doi.org/10.55204/pcc.v3i2.e34
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de la data consiste en comparar los estudiantes matriculados en el sistema en un periodo académico
determinado con los estudiantes que aun contintan realizando el proceso de matricula dos afos o cuatro
periodos después, de manera ideal un estudiante que se matricula en primer nivel, dos afios después deberia
matricularse en quinto nivel.

Sanchez-Pozo et al. (2021) realizan un preprocesamiento de los datos que consiste en eliminar
duplicados e informacion irrelevante, ademas de una integracion, limpieza, transformacion y discretizacion.
La base cuenta con 13 variables de interés como se muestra en la tabla 2. Se agrega una variable “Estado”
para poder clasificarlo segiin el modelo de clasificacion supervisado.

El modelo de clasificacion lineal debe permitir identificar a los estudiantes con ciertas caracteristicas
particulares quienes posiblemente pueden abandonar sus estudios durante los dos primeros afios y
asignarlos en una de las dos categorias de la variable “Estado”. El andlisis lineal discriminante LDA o la
regresion logistica LR se pueden utilizar como técnica de modelado estadistico multivariante, cuyas
posibles variables de salida son de tipo categorico (Pohar et al., 2004).

No todas las variables disponibles en la base de datos aportaran para predecir o clasificar a la
variable de interés. Liong y Foo (2013) afirmaron que la técnica LR es mds robusta y ademas se ajusta bien
a cualquier distribucion de datos, incluso cuando no se cumplan con los supuestos de normalidad,
homogeneidad y homocedasticidad.

La evaluacion del rendimiento del modelo se realiza mediante la exactitud, sensibilidad,
especificidad, curva ROC; y se miden a partir de una matriz de confusion. Estas métricas se calculan
utilizando una validacion cruzada, que es un método de comprobacion del rendimiento de los modelos,
divide los datos en dos partes: la primera para entrenar el modelo y la segunda para comprobar el modelo
(Nuankaew et al., 2020).

La precision del modelo se expresa matematicamente como una relacion del nimero correcto de

casos predichos y el total de predicciones y se calcula mediante la siguiente expresion:
Vp +Vn
Vp+Vn+Fp+Fn
La sensibilidad indica la probabilidad de clasificar las predicciones verdaderas positivas

Precision =

considerando también los falsos negativos, se determina mediante la expresion:
Vp
Vp + Fn
La especificidad calcula la probabilidad de clasificar las predicciones verdaderas negativas
considerando también los falsos positivos, se obtiene mediante la aplicacion de la siguiente expresion
matematica:

Sensibilidad =

Vn
Vn+ Fp
La curva ROC se construye a partir de la sensibilidad vs el complemento de la especificidad (1-

Especificidad =

especificidad), el area bajo la curva se utiliza para comparar el modelo de clasificacion.

https://doi.org/10.55204/pcc.v3i2.e34
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Tabla 2
Preprocesamiento de datos
N Variable Descripcion Valor
1 Carrera Carreras de la UPEC 1: Administracion de Empresas
2: Administracion Publica
3: Agropecuaria
4: Alimentos
5: Comercio Exterior
6: Computacion
7: Enfermeria
8: Logistica y Transporte
9: Turismo
2 Sexo Sexo 1: Masculino
2: Femenino
3 Edad Edad al ingreso a la
universidad
4 Discapacidad Algun tipo de discapacidad 0: No tiene
1: Si tiene
5 Etnia Tipo de etnia 1: Afroecuatoriana
2: Indigena
3: Mestizo
4: Blanco
5: Montubio
6 Residencia Zona de planificacion en 1: Esmeraldas, Imbabura, Carchi,
Ecuador segun la provincia de ~ Sucumbios
residencia 2: Pichincha, Napo, Orellana
3: Cotopaxi, Tungurahua, Chimborazo,
Pastaza
4: Manabi, Santo Domingo
5: Santa Elena, Guayas, Bolivar, Los
Rios, Galapagos
6: Caiar, Azuay, Morona Santiago
7: El Oro, Loja, Zamora Chinchipe
10: Extranjeros
7 N_padre Nivel de formacion 0: ninguno, jardin de infantes
académica del padre 1: primaria, secundaria, basica
2: media, universidad incompleta
3: tercer nivel
4: cuarto nivel
8 N_madre Nivel de formacion 0: ninguno, jardin de infantes
académica del padre 1: primaria, secundaria, basica
2: media, universidad incompleta
3: tercer nivel
4: cuarto nivel
9 M_hogar Numero de miembros en el -
hogar
10 T colegio Tipo de colegio que realizd 1: Privado
sus estudios 2: Fiscomisional
3: Pablico
11 Nivel Nivel en que registra su 1: primero
ultima matricula 2: segundo
3: tercero
4: cuarto
5: quinto
12 Promedio Promedio de todo su récord -
académico
13 Estado Estado de continuidad enla  0: desercion
universidad dos afios después  1: permanencia
de ingresar a la universidad
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

Se analizan en total a 3821 estudiantes quienes han registrado su matricula en el primer nivel de una
de las nueve carreras de la UPEC a partir del 2016, y la tasa de abandono estudiantil corresponde al 31.3%.
Considerando que Tomas y Gutiérrez (2019) asocian a los factores de desercion en seis grupos para estudiar
la influencia de cada variable predictora, en este estudio las variables disponibles se agrupan en tres grupos

o factores: factores individuales, factores familiares y factores académicos, como se muestra en la tabla 3.

Tabla 3
Analisis estadistico de factores definidos
Tipo de factor Variable Prueba Valor p Diferencia
estadistica significativa
Factores Edad Prueba de Wilcoxon 1.021e-13 Si
individuales Sexo test de chi-cuadrado 0.0005943 Si
Etnia test exacto de Fisher 0.3926 No
Discapacidad test de chi-cuadrado 1 No
Factores familiares Residencia Prueba exacta de Fisher 0.04083 Si
N_padre Prueba chi-cuadrado 2.2e-16 Si
N_madre Prueba chi-cuadrado 2.2e-16 Si
M hogar Prueba exacta de Fisher 0.00049 Si
Factores Carrera Prueba chi-cuadrado 2.2e-16 Si
académicos T colegio Prueba chi-cuadrado 0.6764 No
Nivel Prueba exacta de Fisher 2.2e-16 Si
Promedio Prueba de Wilcoxon 2.2e-16 Si

Nota: Elaboracion propia con RStudio
El factor individual hace referencia a los datos demograficos de cada estudiante, la figura 1 muestra

una ligera diferencia en la edad de los estudiantes que contintan en sus estudios en comparacién con
aquellos que abandonan. Sin embargo, no se logra apreciar una diferencia aparente en funcion del género.
La mayoria de los estudiantes que participaron en la investigacion pertenecen a la etnia mestiza, siendo las
demas etnias minoritarias y no susceptibles de comparacion.

Los resultados sugieren que la etnia y la discapacidad no parecen ser factores determinantes en la
decision de abandonar los estudios. En la tabla 5 se presentan los anlisis estadisticos correspondientes a

cada variable para establecer si existen diferencias significativas de forma analitica.

Figura 1

Influencia de factores individuales en el abandono estudiantil.
Desercion vs edad Desercion vs Sexo
Estado B o Bl 1 Estado

Edad

=4 .«H»uuuu T

+

ol
5001
1 T 2

Estado Sexo

Cantidad_Estudiantes

Desercion vs Etnia Desercion vs discapacidad

Estado [l o [l estado [l o [l

Canlidad_Estudiantes
Cantidad_Estudiantes

; )
Etnia Discapacidad
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Se observa que el 93% de los estudiantes se concentran en la Zona de Planificacion 1, donde se
encuentra ubicada la universidad, por lo que las demés zonas no presentan representatividad para poder
llevar a cabo alguna comparacion significativa. Ademas, se ha evidenciado que el nivel educativo de los
padres es un factor determinante en la desercion estudiantil, siendo mas elevado el numero de estudiantes
que abandonan la universidad cuando el nivel de formacion académica de los padres es bajo. Asimismo, se
ha podido evidenciar que la tasa de abandono disminuye conforme aumenta la cantidad de integrantes en
el hogar, siendo esta problematica mas evidente cuando el estudiante vive solo.

En la figura 2 se muestra el comportamiento de las variables que pertenecen a factores familiares

del estudiante que hacen referencia a nivel socioeconémica de su entorno familiar.

Figura 2
Influencia de factores familiares en el abandono estudiantil.
Desercion vs Residencia Desercion vs N_F_Padre
Estado [l o [l Estado [l o [l
i i
§ 7] E -'m7 I I
of - | o] | - — |
™ T e
Desercion vs N_F_Madre Desercion vs Miembros hogar
Estado [ o ] 1 Estado [l o [l 1

Cantidad_Estudiantes
Cantidad_Estudiantes

I
2004 I
o] [ . I o] | | .
0 3 4 o 1 2 3 4 7 &

N_madre " M_hoger s

Cada una de las variables del factor familiar presenta una diferencia estadisticamente significativa
en lo que respecta al abandono estudiantil, razon por la cual resulta imperativo llevar a cabo un analisis de
correlacion con el fin de prevenir la posible presencia de colinealidad en el modelo.

En la Figura 3 se ha identificado que la problematica de la desercion estudiantil no es homogénea
en todas las carreras vigentes en la universidad, siendo la carrera de Turismo aquella en la que se ha
registrado una tasa mas elevada de abandono en comparacion con aquellos estudiantes que han permanecido
en sus estudios, mientras que, en las carreras de Enfermeria y Administracion Publica, la tasa de desercion
ha sido menor.

En cuanto al tipo de colegio de procedencia, se ha constatado que la mayoria de los estudiantes
provienen de colegios publicos, por lo que no se puede inferir que este factor sea determinante en la
descripcion de la desercion estudiantil. Siguiendo la linea de investigacion de Nuankaew et al. (2020) se ha

podido observar que el primer afio de estudios es el periodo en el que se presenta la mayor tasa de abandono,

y en este caso en particular, el fendmeno se produce en el primer nivel de carrera.

https://doi.org/10.55204/pcc.v3i2.e34
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Figura 3
Influencia de factores académicos en el abandono estudiantil.
Desercion por Carrera Desercion vs T colegio
Estado [l o [l + Estado [l o [l
' ' ‘ Ca;\'era ) ! ! ’ T_oo‘\egio
Desercion vs Nivel Desercion segun el promedio
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Finalmente, se ha constatado que los estudiantes que abandonaron la universidad presentaron un
promedio de rendimiento académico inferior en comparacion con aquellos que permanecieron en sus
estudios. La tabla 3 muestra su analisis cuantitativo.

Del analisis estadistico presentado, se puede apreciar que con excepcion de la variable que indica el
tipo de colegio de procedencia (particular, privado o mixto), se ha encontrado una relacion significativa del
95% entre la desercion universitaria y la carrera de estudio, el nivel de estudios y el promedio académico,
lo cual indica que estos factores pueden ser importantes predictores de la desercion estudiantil.

Estos resultados sugieren la necesidad de implementar medidas especificas para prevenir y reducir
la desercion en los estudiantes que se encuentren en situaciones de mayor riesgo, como aquellos que cursan
ciertas carreras, se encuentran en niveles académicos especificos o presentan un bajo desempefio
académico.

Para evitar tener informacion redundante en el modelo de este estudio se emplearon dos medidas de
correlacion no paramétricas para analizar la asociacion monotdnica entre las variables. La correlacion de
Spearman y la correlacion de Kendall, para evaluar la relacién entre dos variables. La correlacion de
Spearman fue aplicada para datos ordinales e intervalos, mientras que la correlacion de Kendall fue
adecuada para datos nominales, ordinales e intervalos. Se observd que ambas medidas de correlacion
proporcionaron resultados similares y consistentes como se muestra en la figura 4.

De la figura 4 se sugiere que existe una correlacion entre el nimero de miembros del hogar y el
nivel de formacion de los padres. Asimismo, se ha evidenciado que el nivel de preparacion académica de
los padres presenta una relacion con la variable estado. En general, se ha encontrado que no existe una
relacion lineal significativa entre todas las variables, por lo que no es posible descartar alguna variable para
su inclusion en el modelo, dado que ninguna variable explica por si sola el comportamiento de las demaés.

Se propone tres modelos de regresion logistica; el primero incluye todas las variables disponibles y

se utiliza como modelo tedrico. El segundo se ajusta mediante el método de seleccion de variables

https://doi.org/10.55204/pcc.v3i2.e34



https://doi.org/10.55204/pcc.v3i2.e34

Montalvo Marquez, F., & Sanchez Pozo, N. (2023). 10

backward. Finalmente, el tercero se propone a partir de los dos anteriores, con la premisa que la carrera 'y
el nivel de formacion de los padres pueden aportar con informacion relevante. En la tabla 4 se describen

las variables utilizadas para cada modelo.

Figura 4
Prueba de correlacion de Spearman
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Tabla 4
Modelos de regresion logistica propuestos
Modelo Variables
Modelo 1 ‘ glm(Estado ~ Carrera+ Sexo + Edad + Discapacidad + Etnia+ Residencia + N_padre + N_madre +
M hogar + T colegio + Nivel + Promedio)
Modelo 2 ‘ glm(Estado ~ Edad + M_hogar + Nivel + Promedio)
Modelo 3 ‘ glm(Estado ~ Carrera + Edad + N_padre + N_madre + M_hogar + Nivel)

Estos modelos buscan identificar qué variables son las mas importantes para predecir la desercion
estudiantil y contribuir a la implementacion de estrategias efectivas para reducir este fendmeno en la
universidad, la tabla 5 presenta los valores de cuatro medidas de evaluacion de tres modelos de regresion
logistica.

Tabla 5
Medidas de evaluacion del modelo
Tipo de factor  AIC  Precision Sensibilidad Especificidad

Modelo 1 | 1280.1 0.9032 0.9375 0.8878
Modelo 2 ‘ 1249.5 0.8963 0.9417 0.8760
Modelo 3 ‘ 1257.8 0.9022 0.9364 0.8869

Se observa que el modelo 2 presenta el valor de AIC mas bajo, lo que indica que es el que mejor
ajuste presenta a los datos disponibles. Los valores de precision obtenidos se encuentran dentro de un rango
aceptable en los tres modelos analizados (0.8963 - 0.9032), lo que indica que todos ellos tienen un
desempetio similar en términos de la cantidad de predicciones correctas que realizan. Es importante destacar
que, aunque los valores obtenidos para la precision son similares, pueden existir otras métricas que permitan
una evaluacion mas exhaustiva de los modelos y que sean relevantes para el problema en cuestion.

En cuanto a la Sensibilidad y Especificidad, estas métricas reflejan la capacidad que tiene el modelo

para identificar correctamente a estudiantes que abandonaran la universidad (Sensibilidad) y a los que no
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lo haréan (Especificidad). Se observa que los tres modelos presentan una Sensibilidad adecuada, con valores
entre 0.9364 y 0.9417, lo que indica que son capaces de identificar correctamente a la mayoria de los
estudiantes que abandonaran sus estudios.

La Especificidad presenta valores mas bajos, con un rango entre 0.8760 y 0.8878, lo que indica que
los modelos presentan un mayor porcentaje de falsos positivos, es decir, estudiantes que son clasificados
como propensos a abandonar, pero que en realidad no lo hacen. Estos resultados indican que el modelo 2
es el mas adecuado para predecir la desercion estudiantil en la UPEC y podria ser utilizado por las
autoridades académicas para implementar medidas preventivas y de apoyo a los estudiantes en riesgo de
abandonar sus estudios.

Se utiliza la matriz de confusion para evaluar la precision de los modelos predictivos empleados en
la identificacion de estudiantes que podrian abandonar la universidad durante los dos primeros afios de
carrera. Los resultados obtenidos, presentados en la tabla 6, indican que el modelo 2 tiene una precision

aceptable en la prediccion de ambos grupos de estudiantes, con una tasa de aciertos que varia entre 0.8963

y 0.9032.
Tabla 6
Matriz de confusion del Modelo 2
Datos de entrenamiento Datos de prueba
Tipo de factor Positivo Negativo Positivo Negativo
Puede abandonar la 889 262 243 70

universidad durante los dos
primeros anos de estudio

Puede permanecer la 55 1851 10 441

universidad durante los dos
primeros anos de estudio

Es importante destacar que se utilizaron el conjunto de datos de entrenamiento y los datos de prueba

en la construccion y evaluacion del modelo, lo que asegura una validacion adecuada de su capacidad
predictiva en situaciones reales. En conjunto, estos hallazgos contribuyen al desarrollo de estrategias
efectivas para prevenir el abandono universitario y mejorar la retencion estudiantil.

Los resultados de esta investigacion indican que la etnia de los estudiantes, la discapacidad y el tipo
de colegio del que provienen no influyen en la desercion universitaria, pero se observa una relacion lineal
inversa entre la desercion estudiantil y el nivel de formacion del padre, el de la madre y el nimero de
miembros en el hogar, a mayor nivel de formacion de los padres menor es la cantidad de estudiantes que
abandonan la universidad.

Finalmente, se evalua la capacidad predictiva de los tres modelos para predecir la desercion
estudiantil en una poblacion de estudiantes universitarios mediante el uso de una curva ROC. La figura 5
presenta los resultados obtenidos y los valores del area bajo la curva (AUC) para cada modelo. Los
resultados indican que el Modelo 2 presentdé un mejor desempefio en la prediccion de la desercion
estudiantil en comparacion con los otros dos modelos con un AUC de 0.962.

El andlisis de variables relacionadas con el fendmeno de la desercion estudiantil es un objetivo
compartido por los profesionales de la educacion superior. Revision de la documentacion cientifica indica
que los elementos determinantes de la desercion varian segln la realidad de cada universidad. En este
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estudio, se encontr6 que los motivos principales que provocan la desercion de los estudiantes de la UPEC

(edad, familiar, rendimiento académico) son distintos de los factores encontrados en otras universidades.

Figura 5
Curva de la Caracteristica Operativa del Receptor (ROC)
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Poveda (2019) coi;lcide con Muzumdar et al. (2020) en los aspectos determinantes de la desercion
los factores: académico, econdmico, familiar, motivacional, salud y social. Bedregal-Alpaca et al., (2020)
estudian el abandono universitario inicamente con aspectos de rendimiento académico y recomiendan
estudiar los aspectos socioecondémicos, Por lo tanto, es conveniente considerar la realidad especifica de
cada institucion al abordar el problema de la desercion estudiantil y desarrollar soluciones personalizadas
para cada caso.

La prediccion o clasificacion de poblaciones o grupos a partir de variables predictoras se puede
realizar mediante modelos LDA o LRA (Liong y Foo, 2013). Generalmente, estos modelos pueden
comportarse de manera similar, y su aplicacion depende lugar y supuestos aplicados (Hasan, 2019). En este
estudio se compararon diferentes modelos de regresion lineal variando el nimero de variables predictivas.
Niyogisubizo et al., (2022) proponen que el indicador de evaluacion del rendimiento de un modelo de
prediccion es el AUC.

El modelo 2 es el mas adecuado para predecir la desercion estudiantil en esta poblacion de
estudiantes universitarios, lo que sugiere que podria ser utilizado como una herramienta efectiva para
prevenir la desercion y mejorar la retencion estudiantil con una precision del 90%. Estos hallazgos son
particularmente relevantes en el contexto actual de la educacion superior, donde el abandono universitario
representa un problema significativo en muchos paises.

El sistema de calidad de Educacion Superior en el Ecuador sugiere medir la desercion estudiantil en
los dos primeros afios de carrera; Pierella et al. (2020) y Ferreyra et al., (2017) demuestran que el abandono
universitario se concentra en el primer afio de estudio. En la UPEC el abandono ocurre principalmente
durante el primer semestre de carrera. Este hallazgo permite identificar un espacio oportuno para intervenir
y aplicar medidas preventivas y de apoyo dirigidas a los estudiantes en riesgo de desertar en sus estudios,

lo que puede contribuir a mejorar la tasa de retencion y graduacion en la universidad.

https://doi.org/10.55204/pcc.v3i2.e34



https://doi.org/10.55204/pcc.v3i2.e34

Prometeo Conocimiento Cientifico ISSN: 2953-4275 13

4. CONCLUSIONES
Este estudio evidencid que aunque el modelo de evaluacion institucional mide la retencidon

estudiantil en los dos primeros afios de estudio, en la UPEC la desercion de estudiantes mas significativa
se concentra en el primer nivel de carreras.

El modelo logistico propuesto demuestra una alta precision del 90%, que los factores principales
que influyen en la desercion estudiantil en la UPEC son: la edad, el nimero de miembros en el hogar, el
nivel de estudio y el promedio académico. Estos factores podrian ser ttiles para el desarrollo de politicas y
estrategias efectivas para reducir la tasa de abandono estudiantil. Sin embargo, se recomienda que se
realicen futuras investigaciones cualitativas para profundizar en las experiencias de los estudiantes que
experimentan la intencion de desertar y complementar este trabajo, ya que se basé unicamente en datos
cuantitativos disponibles en la base de datos de la institucion.

En conclusion, este estudio destaca la importancia de contar con modelos predictivos precisos para
identificar a tiempo a los alumnos universitarios en riesgo de desercion. Estas investigaciones proporcionan
una vision mas completa de las causas del abandono y permiten disefar politicas y estrategias mas efectivas
para prevenirlo. Es decir, disponer de modelos predictivos precisos es fundamental para abordar el
problema del abandono estudiantil de manera efectiva.
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