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Resumen

En el presente proyecto se desarrolld un modelo de regresion logistica para
estimar la desercion estudiantil del Instituto Superior Tecnoldgico Luis A. Martinez
Agronomico. Se analizaron los datos de 849 estudiantes, evaludndose las
variables: género, estado civil, edad, carrera, repitencia, ocupacion e ingresos
econdmicos. Para desarrollar el modelo matematico se utilizé la metodologia KDD,
gue permite generar informacion a partir de una base de datos con los registros a
estudiarse. Dentro el periodo evaluado el 82,45 % de los estudiantes no
desertaron y el 17,55% si. Para el estudio se establecieron cuatro modelos de
regresion logistica, sin embargo, se escogié el modelo de regresion logistica 4, el
cual incluye las variables ‘carrera’ y ‘repitencia’, que fueron las uUnicas
significativas. El modelo de regresidn logistica 4 clasificd correctamente el 83 %
de los datos de entrenamiento y el 79 % de los datos de testeo. Adicionalmente,
se determind un modelo de predicciéon con arboles de decision, que establecio
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como variable explicativa ‘carrera’. El valor F1_Score del modelo de regresion
logistica 4 fue mayor que el valor del F1_Score del modelo con arbol de decision.

Palabras clave: desercién estudiantil, modelo matematico, regresion logistica,
prediccidon con arbol de decision, educacion superior, metodologia KDD

Abstract

In this research, a logistic regression model was used to estimate student dropout
from the IST Luis A. Martinez Agrondmico. The data of 849 students registered
was used to build the model. The independent variables considered for the model
were: gender, marital status, age, career, repetition, occupation and economic
status. We used the KDD methodology to estimate the mathematical model, which
allows generating information from a database with the records to be studied. In
the evaluated period, 82.45% of the students did not dropout but 17.55% did it.
In the study, four logistic regression models were established, finally, it was
chosen the logistic regression model 4, which only includes the career and
repetition variables as the only significant ones. The null hypothesis was rejected
because the coefficients p1 and B2 of the variables ‘career’ and ‘repetition’ aren 't
zero. The logistic regression model 4 correctly classified 83% of the training data
and 79% of the test data. Additionally, we build a prediction model based on
decision trees, which established ‘career’ as a unique explanatory variable. The
F1_Score value of the logistic regression model 4 was higher than the F1_Score
value of the decision tree model.

Keywords: student dropout, mathematical model, logistic regression, decision
tree prediction, higher education, KDD methodology.

Introduccion

La presente investigacion pretende dotar de una herramienta que permita predecir
el riesgo de desercién de estudiantes que cursan una carrera de nivel tecnoldgico
superior en una institucion del centro del pais. Con este fin, se utilizaran modelos
predictivos y técnicas de mineria de datos para determinar patrones de
comportamiento de los estudiantes, que determinen su condicién de potencial
desertor, asociandole un indice de desercién como probabilidad de abandono del
sistema educativo. Dicha informacion podra ser utilizada por las instituciones de
educacion superior del pais para tomar medidas que eviten o reduzcan el nivel de
desercion al minimo posible. El modelo predictivo se desarrollarda mediante un
Modelo Multivariante con Regresién Logaritmica, ya que los modelos de eleccién
discreta son bastantes apropiados para analizar los factores determinantes de la
probabilidad de un suceso como el que se pretende estudiar. La presente
investigacion es de tipo caso de estudio, ya que estudia un sujeto o una realidad
de caracter especifico. Cabe recalcar que los estudios de casos se utilizan
especialmente cuando las preguntas "como" o "por qué" se plantean, el
investigador tiene poco control sobre los eventos, y cuando se investiga un
fendmeno contemporaneo dentro de su contexto de la vida real, considerando que
los limites entre el fendmeno y el contexto no son claramente evidentes (Yin,
2003).
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La presente investigacién se realiza para disefiar un modelo matematico
predictivo, que permita identificar de forma temprana los casos de estudiantes
que presenten mayor probabilidad de desertar, para que la institucion pueda
aplicar medidas preventivas que evitan dichos casos de desercion. El disefio de
obtuvo mediante un analisis multivariable con regresion logaritmica. La
disminucién de la tasa de desercién es de vital importancia en las instituciones de
educacion superior, ya que representa un indicador de la calidad educativa
evaluado por las instancias superiores.

En la educacion, la desercion se refiere al abandono prematuro de un programa
de estudios antes de alcanzar un titulo o grado, considerando un tiempo
suficientemente largo como para descartar la posibilidad de que el estudiante
retome sus estudios (Himmel,2002). La desercién estudiantil constituye un grave
problema en la educacion de nivel superior, técnica, tecnoldgica o universitaria,
ya que tiene una incidencia negativa sobre los procesos politicos, econdémicos,
sociales y culturales del desarrollo nacional (Sopalo, Guevara y Burbano, 2020).
Ademas, constituye un grave problema para la institucion de educacién superior,
ya que el nivel desercién constituye el indicador “Tasa de retencién” del Modelo
de evaluacion institucional para los institutos superiores técnicos y tecnoldgicos
del proceso de acreditacién establecido por el Consejo de Aseguramiento de la
Calidad de la Educacién Superior (CACES, 2020). De alli la importancia de
establecer una alternativa que les permita identificar los casos de estudiantes
proximos a retirarse e implementar acciones preventivas para evitarlo.

Metodologia

La poblacién de estudio corresponde a todos los estudiantes del Instituto Superior
Tecnoldgico Luis A. Martinez Agrondmico, instituto publico de educacidon superior
tecnologica de la ciudad de Ambato. Se estudiaron a 849 estudiantes de las
carreras de Tecnologia Superior en Procesamiento de Alimentos (296), Tecnologia
Superior en Gastronomia (299) y Tecnologia Superior en Produccién Pecuaria
(254). El procesamiento de datos se realizé siguiendo la metodologia KDD, o
generaciéon de conocimiento en bases de datos, que es reconocido como un
proceso no trivial para identificar patrones validos, novedosos, potencialmente
atiles y, en dltima instancia, comprensibles a partir de los datos (Fayyad,
Piatetsky-Shapiro y Smyth, 1996). Las fases de la técnica estan en la Figura 1.
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Figura 1. - Metodologia KDD
Fuente: Fayyad, Piatetsky-Shapiro y Smyth, 1996)

Para el presente estudio se consideraron las siguientes variables independientes:
género, estado civil, edad, carrera, repitencia, ocupacion e ingresos econdémicos,
como se indica en la Tabla 1.

Tabla 1.- Variables dependientes del proyecto de investigacidon

Variables Descripcion
independientes
Género Femenino
Masculino
Soltero
o Casado
Estado civil Unién libre
Divorciado
Edad Valor en anos

PA Procesamiento de Alimentos
Carrera G Gastronomia
PP Produccidon Pecuaria

Estudiante a reprobado al menos una

Repitencia asignatura
P Estudiante no ha reprobado ninguna
asignatura
L, Estudiante estudia y trabaja
Ocupacion

Estudiante solamente estudia
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Ingresos Valor promedio en USD de ingresos
econdmicos econdmicos percibidos mensualmente

Elaborado por: Vinueza, 2021

El 70% de los datos fue utilizado para generar el modelo predictivo requerido y el
30% restante para verificar su eficacia, como se indica en el trabajo de Zamorano
y Martin (2018). El modelo predictivo se desarrolld6 mediante un Modelo
Multivariante con Regresién Logaritmica, ya que los modelos de eleccién discreta
son bastantes apropiados para analizar los factores determinantes de la
probabilidad de un suceso.

El modelo de regresién logistica se realizé en el Programa R Studio Versién 1.3.959
2019:

library(dplyr)

library(Imtest)

library(ResourceSelection)

library(MLmetrics)

library(InformationValue)

library(stargazer)

library(sjPlot)

library(DescTools)

mod1<-glm(formula = Desercion~Género+Estadocivil+Repitencia+
Ocupacion+Ingresos+Edad+Carrera,
records, family=binomial(link = "logit"))

summary(mod1)
#Retirar variables no significativas de dos en dos, para ver como cambia modelo
#las variables a retirarse son las que tienen mayor valor p
#Se elimina género y edad
mod2<-glm(formula = Desercion~Estadocivil+Repitencia+
Ocupacion+Ingresos+Carrera,
records, family=binomial(link = "logit"))
summary(mod2)
#Se elimina ingresos y edad
mod3<-glm(formula = Desercion~Repitencia+
Ocupacion+Carrera,
records, family=binomial(link = "logit"))
summary(mod3)
#Se elimina ocupacion
mod4<-glm(formula = Desercion~Repitencia+Carrera,
records, family=binomial(link = "logit"))
summary(mod4)

anova(mod4, test = "Chisq")

coef(mod4)
exp(coef(mod4))
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Resultados y discusion
En la Tabla 2 se muestra la distribucidén porcentual de la poblacién de las variables
independientes cualitativas del estudio.
Tabla 2.- Distribucién porcentual en la muestra de las variables
independientes

Variable Descripcion Tolta Porceenta]
Femenino 511 60,18 %
Género
Masculino 338 39,82 %
Soltero 762 89,75 %
Divorciado 54 6,36 %
Estado
civil
Casado 11 1,30 %
Uniodn libre 22 2,68 %
Procesamient
o de 296 34,86 %
Alimentos
Carrera Gastronomia 299 35,22 %
Produccion 254 29,92 %
Pecuaria
Estudiante a
reprobado al 126 14,84 %
menos una
Repitenci asignatura
a Estudiante no
ha reprobado 723 85,16 %
ninguna
asignatura
Estudiante
estudia y 276 32,50 %
Ocupacio trabaja
n Estudiante
solamente 573 67,50 %
estudia

Elaborado por: Vinueza, 2021 (Fuente: IST Luis A. Martinez Agronémico)
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Las variables estudiadas se escogieron, debido a que la desercidon por problemas
personales puede verse afectada por el sexo del estudiante, afectando mas a las
mujeres que a los hombres, los conflictos de caracter econdmico y entorno familiar
y social, se incluyen en esta causa. Se constatd que los estudiantes de sexo
masculino, vinculados al mercado laboral y provenientes de otras regiones del
pais, presentan mayor probabilidad de desertar (Baquerizo, Tam y Lépez, 2014).
Adicionalmente, segin Sanchez (2016), en el Ecuador una de las principales
razones que causan la desercidn es la falta de acompanamiento a los jovenes
secundarios a la hora de escoger su carrera superior. Sanchez afirma que
aproximadamente el 40% de los jovenes no saben qué estudiar en la universidad,
por lo cual los estudiantes optan por una carrera incorrecta, que conlleva
finalmente a repitencia y desercién.

La importancia del estudio de los ingresos econdmicos de los estudiantes se debe
a que el nivel superior la desercion estudiantil se produce con mayor frecuencia
en los primeros semestres académicos y el factor econémico es el que mayor
relevancia justifica estas deserciones (77,9 %); seguido de los problemas
familiares (7,5%) y los relacionados con las insuficiencias en el desempefio del
personal-académico (6,9%) (Yaselga y Yépez, 2010).

Con relacion a la desercién de los estudiantes, se observd que el 82,45% de
estudiantes no desertaron y se matricularon en el Gltimo periodo académico de
cada carrera, a diferencia del 17,55% que abandond la institucion por varios
motivos. En el estudio de Matallana, Gonzalez y Fonseca (2020) se realizd el
seguimiento a 510 estudiantes en un periodo comprendido entre el 26 de marzo
de 2019 y 26 de marzo de 2020, de los cuales 348 eran mujeres y 162 hombres,
de los cuales 96 desertaron equivalente al 19%.

Posteriormente, para realizar el analisis predictivo de los datos, se desarrollé un
primer modelo de regresion logistica con todas las variables independientes
disponibles, obteniéndose los resultados de la Figura 2.

coefficients:

Estimate Std. Error z value Pri>|z|)

(Intercept) -1.123e+00 9,692e-01 -1.159 0.2464
GéneroMasculino -4.215e-02 2.312e-01 -0.182 0.8553
EstadocivilDivorciado 4.049e-01 B8.175e-01 0.495 0.6204
Estadocivilsoltero -3.167e-01 4.584e-01 -0.691 0.4896
Estadocivilunidn 1ibre -1.101e+00 1.140e+00 -0.966 0.3342
Repitenciasi 5.979%e-01 2.731e-01 2.189 0.0286 *
ocupaciénTrabaja y estudia 3.974e-01 2.470e-01 1.60%9 0.1077
Ingresos -8.573e-05 2.742e-04 -0.313 0.7545
Edad -2.132e-03 2.977e-02 -0.072 0.9429
carreraPa -6.728e-01 2.742e-01 -2.454 0.0141 =
carrerarp -2.779%e-01 2.707e-01 -1.027 0.3046
signif. codes: © ‘“##%° 0,001 °**° Q0,01 ‘*' 0.05 ‘. 0.1 ° " 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 547.57 on 592 degrees of freedom
Residual deviance: 528.61 on 582 degrees of freedom
(3 observations deleted due to missingness)
AIC: 550.61

Figura 2. - Resumen de modelo de regresion logistica 1
Fuente: Programa R Studio,2021
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De los resultados obtenidos, se observd que solamente las variables ‘carrera’ (‘PA-
Procesamiento de Alimentos’ y ‘PP-Produccion Pecuaria’) y ‘repitencia’ resultaron
significativas, con 95 % de confianza, ya que el valor de p es menor a 0,05. La
evaluacién del criterio de informacion de Akaike (AIC) del modelo arrojé un
resultado de 550,61. Para mejorar el modelo 1, se decididé proponer un segundo
modelo, en el cual se eliminen las variables que presenten mayor valor de p, que
en nuestro caso corresponden a las variables ‘Edad’ (p = 0,9429) y ‘Género’ (p =
0,8553). Los resultados del este nuevo modelo se presenta en la Figura 3.

coefficients:
Estimate std. Error z wvalue Pri=|z|)

(Intercept) -1.191e+00 4.623e-01 -2.575 0.0100 *
EstadocivilDivorciado 4.185e-01 8.141e-01 0.514 0.6072
Estadocivilsoltero -3.085e-01 4.00%e-01 -0.769 0.4416
Estadocivilunion 1ibre -1.082e+00 1.124e+00 -0.963 0.3357
Repitenciasi 5.982e-01 2.730e-01 2.191 0.0284 =
OcupacidnTrabaja y estudia 3.847e-01 2.350e-01 1.637 0.1016
Ingresos -9.285e-05 2.720e-04 -0.341 0.7329
CarreraPA -6.718e-01 2.740e-01 -2.452 0.0142 =
carreraPpP -2.772e-01 2.706e-01 -1.025 0. 3056
signif. codes: © “#**%’ 0,001 “**' 0.01 “*' 0.05 ".” 0.1 ° " 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 547.57 on 592 degrees of freedom
Residual deviance: 528.65 on 584 degrees of freedom
(3 observations deleted due to missingness)
AIC: 546.65

Figura 3. - Resumen de modelo de regresidén logistica 2
Fuente: Programa R Studio,2021

Asi como en el modelo anterior, se observa que solamente las variables ‘carrera’
y ‘repitencia’ resultaron significativas, asi como el intercepto, con 95 % de
confianza, ya que el valor de p es menor a 0,05. El valor de AIC disminuye de
550,61 a 546,65, lo que significa que el modelo 2 es mejor que modelo 1. En el
estudio de Segura y Loza (2017) se reportd que las variables ‘beca académica’,
‘edad’, ‘provincia’ y ‘titulo de escuela secundaria’ influyen en el rendimiento
académico de los estudiantes. Adicionalmente, Gonzalez y Arismendi (2018) en su
trabajo mostraron que los factores con mayor significancia estadistica
corresponden al ‘género’, ‘afio de egreso de ensefianza media’ y ‘jornada de
estudio’.

Una vez mas se eliminan nuevamente las variables que presentan mayor valor de
p, es decir, ‘Estado civil’ (p = 0,6072) e ‘Ingresos econémicos’ (p = 0,7329) y se
obtiene el modelo 3, cuyo resultado se muestra en la Figura 4. El estudio de
Albarran (2019) revela que 65% de los estudiantes podrian dejar la institucién por
la falta de oportunidades laborales futuras, aumento de sus gastos personales y
académicos, interrupcion de las labores académicas por continuas protestas
sociales, carencia de recursos econémicos, baja formacién escolar secundaria y
desmotivacién, principalmente.

41

Vinueza, Toscano, Salazar y Flores.
Identificacion de variables significativas en la desercion estudiantil, mediante un modelo matematico
de regresion lineal KDD



No. 36, 31 de octubre de 2022
ISSN impreso: 1390 - 6321
ISSN online: 2661 - 6734

Revista Ciencia & Tecnologia

coefficients:
Estimate std. Error z value pPr(=|z|)

(Intercept) -1.5338 0.2098 -7.312 2.B84e-13 #@*
Repitenciasi 0.5881 0.2710 2.170 0.0300 *
OcupacidénTrabaja y estudia  0.4270 0.2280 1.873 0.0611 .
carrerarA -0.6396 0.2713 -2.430 0.0151 *
carreraPP -0.3040 0.2683 -1.133 0.2572
Signif. codes: 0O "#*®%' 0,001 ‘%%’ 0.01 ‘¥’ 0.05 ‘." 0.1 * "1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 547.57 on 592 degrees of freedom
Residual deviance: 530.82 on 5388 degrees of freedom
(3 observations deleted due to missingness)
AIC: 540.82

Figura 4. — Resumen de modelo de regresidn logistica 3
Fuente: Programa R Studio,2021

En el modelo 3, se mantienen las variables ‘carrera’ y ‘repitencia’ como variables
significativas, asi como el intercepto, con 95 % de confianza, ya que el valor de p
es menor a 0,05. El valor de AIC disminuye de 546,65 a 540,82, lo que indica que
el modelo estd mejorando. Por ultimo, se elimina la variable ‘ocupaciéon’ (p =
0,611), obteniéndose el modelo 4, mostrado en la Figura 5.

coefficients:
Estimate std. Error z value Pri=|z|)

(Intercept) -1.3305 0.1745 -7.622 2.49e-14 =%
Repitenciasi 0.6068 0.2698 2.249 0.02451 *

carreraPA -0.7494 0.2664 -2.813 0.00492 **

carrerarp -0.3752 0.2649 -1.417 0.15656

signif. codes: 0 "#*=#¢’ 0.001 ‘*+*' 0.01 *** 0.05 “." 0.1 ° " 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null dewviance: 547.57 on 592 degrees of freedom
Residual deviance: 534.27 on 589 degrees of freedom
(3 observations deleted due to missingness)
ATIC: 542.27

Figura 5. - Resumen de modelo de regresion logistica 4

Fuente: Programa R Studio,2021
En el modelo 4 se observa que las dos variables ‘repitencia’ y ‘carrera’
(Procesamiento de alimentos) son significativas, con un valor p de 0,0245 y
0,0049 respectivamente, presentando ambas variables valores de p menores a
0,05. El intercepto también se muestra como un valor significativo con un valor
de p igual a 2,49x10-14. Cuando se compara el AIC del modelo 3 (540,82) con el
valor AIC del modelo 4 (542,27), se observa un aumento del valor, es decir, seguin
el criterio Akaike, el modelo 3 es mejor que el modelo 4. Sin embargo, el criterio
AIC si disminuyd si se compara el modelo 1 (550,60) con el modelo 4 (542,27),
por lo tanto, se escoge el modelo 4 que puede explicarse con solamente dos
variables, ‘repitencia’ y’ carrera del estudiante’. El modelo 4 posteriormente se
validé con otros métodos.

En el programa se determind el valor de p es 0,000121 el cual es menor a 0, 05;

por lo tanto, el modelo es significativo con 95 % de confianza, como se muestra
en la Figura 6.
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»  #Estadistico de prueba
> with(mod4,null.deviance-deviance)
[1] 13.29436

= #valor de P del estadistico de prueba

> with(mod4,pchisq(null.deviance-deviance,df.nul1-df.residual,lTower.tail = FALSE))
[1] 0.004041405

> #E1 valor de p es 0.000121 menor a 0.05 por lo tanto el modelo es significative con
= #95 % de confianza

Figura 6. — Analisis de significancia del modelo de regresién logistica 4
Fuente: Programa R Studio,2021

Ademas, se realiz6 el analisis ANOVA del modelo 4, el cual se muestra en la Figura
7.

anova(modd4, test = "chisg™)
Analysis of Deviance Table

Model: binomial, Tink: Tegit
Response: Desercion

Terms added sequentially (first to last)

pf Deviance Resid. Df Resid. Dev Pr(=chi)

NULL 592 547.57
rRepitencia 1 5.0204 391 342,55 0.023035 =
carrera 2 8.2740 589 534.27 0.01597 *

Figura 7. — Analisis ANOVA del modelo de regresién logistica 4
Fuente: Programa R Studio,2021

Del analisis ANOVA se observa que el valor p de ‘repitencia’ y ‘carrera’ es menor
a 0,05 y por tanto significativo con un nivel de confianza de 95 %.
Posteriormente se determinan los coeficientes y razén Odd del modelo 4, como se
muestra en la Tabla 3.

Tabla 3.- Coeficientes y valores de razén Odd del modelo de regresién logistica

Variables significativas Coeficientes Rg:zn
Repitencia (Si) 0,5539975 1,7401955
iﬁ:;z;at()(s)rocesamiento de _0,8537485 0.4258158
Carrera (Produccién Pecuaria) -1,0143231 0,3626478

Fuente: Programa R Studio, 2021
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Se observa que para la variable ‘repitencia’, la razéon Odd es 1,74. Por lo tanto, se
puede afirmar que el hecho de que un estudiante repita alguna asignatura
aumenta en un 74 % la probabilidad de que abandone la institucidén. Por otro lado,
con respecto a la variable ‘carrera’, el valor de la razén Odd de la carrera
‘Procesamiento de Alimentos’ es 0,42, lo que muestra que los estudiantes de esta
carrera tienen 58% menor probabilidad de desertar.

Por su lado, la razén Odd de la carrera de ‘Producciéon Pecuaria’ es 0,36; lo que
permite concluir que los estudiantes de esta carrera tienen 64% menor
probabilidad de desertar. Esto se puede observar en la Figura 8.

Desercidon
Repitencia [Si] - ——
Carrera [PA] - —*—
Carrera [PP] - —
0.01 0.1 1 10 100
Odds Ratios

Figura 8 — Valores de razon Odd de las variables repitencia y carrera del modelo
de regresidn logistica 4
Fuente: Programa R Studio,2021

En el estudio de Barahona, Veres y Aliaga (2016) quienes, utilizaron un modelo
de regresion logistica para determinar aquellos factores que han incidido en la tasa
de desercion, el valor de la razén Odd, indica que los créditos (asignaturas)
inscritos reducen en un 9 % la probabilidad de desertar. Es decir, los estudiantes
gue no desertaron son aquellos con la mayor cantidad de créditos inscritos y que
han realizado un mayor esfuerzo académico. De igual forma sucede con la variable
rendimiento académico que disminuye en 14 % veces la probabilidad de desertar
A continuacion, se realizé la validacion del modelo utilizando una Prueba Razén de
verosimilitud, comparando el modelo 1, que implicaba todas las variables
independientes, con el modelo 4 que considera solamente las variables ‘carrera’ y
‘repitencia’. Realizada la prueba, se obtiene un valor de p igual a 0,5793, mayor
a 0,05. Por lo tanto, el modelo 1 es estadisticamente igual a modelo 4. El resultado
del test se muestra en la Figura 9.
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Likelihood ratio test

Model 1: Desercion ~ Género + Estadocivil + Repitencia + Ocupacidn + Ingresos +
Edad + Carrera
Model 2: Desercidn ~ Repitencia + Carrera
#0f LogLik Df chisq Pr(=Chisq)
1 11 -264.30
2 4 -267.14 -7 5.6659 0.5793

Figura 9. — Prueba de razon de similitud entre modelo 1 y modelo 4
Fuente: Programa R Studio, 2021

Posteriormente, se establecid la matriz de confusion de los datos de entrenamiento
y datos de testo, utilizando el modelo de regresién logistica 4.

En la Tabla 5, se puede observar que 497 de los datos fueron clasificados
correctamente, mientras 97 fueron clasificados incorrectamente. Con respecto a
los datos de entrenamiento (70%), se obtuvo que el porcentaje de datos que se
clasifican correctamente es del 83 %.

1. Tabla 5.- Matriz de confusidon de datos de ent,renamiento
PREDICCION
No ,
desertd Deserto
No
desertd 497 1
REAL
Desertd 96 0

Fuente: Programa R Studio, 2021

Para la implementacién del modelo predictivo se consider6 el 30 % de datos que
no fueron utilizados en el entrenamiento. En las pruebas, se encontrd que el 79 %
de los datos de testeo fueron clasificados correctamente. La matriz de confusion
de los datos de testeo se muestra en la Tabla 6.

2. Tabla 6.- Matriz de confusidén de datos de testeo
PREDICCION
No ,
deserto Deserto
No
desertd 202 0
REAL
Deserto 53 0

Fuente: Programa R Studio, 2021

45

Vinueza, Toscano, Salazar y Flores.
Identificacion de variables significativas en la desercion estudiantil, mediante un modelo matematico
de regresion lineal KDD



No. 36, 31 de octubre de 2022
ISSN impreso: 1390 - 6321
ISSN online: 2661 - 6734

Revista Ciencia & Tecnologia

También se calcularon los valores de precisidén, exhaustividad (recall) y F1-score
de la matriz de confusion de los datos de testeo. Los resultados obtenidos se
muestran en la Tabla 7.

Tabla 7.- Valores de evaluacion de la matriz de confusion de datos de testeo

Parametros Valores
Precision 1,00
Exhaustividad
(Recall) 0,79
F1-Score 0,88

Fuente: Programa R Studio,2021

Los valores del F1-score muestran que el modelo matematico nimero 4, presenta
un rendimiento del 88% en la clasificacion de estudiantes que desertan de la
institucion.

Conclusiones

e Se realiz6 el analisis descriptivo de las variables de estudio, los resultados mas
representativos indican que 60, 18 % de los estudiantes son de género femenino,
el 89,75 % son solteros, el 32,50 % trabajan y estudian y se encontrd un nivel de
repitencia del 14,84 %. La edad promedio de los estudiantes es 23,19 afios y el
valor promedio de ingresos econdmicos es 560, 21 USD.

e Segun la razén Odd de la variable ‘repitencia’ si un estudiante repite alguna
asignatura aumenta en un 74 % la probabilidad de que abandone la institucién.
Por ello, se concluye que se deben realizar otros estudios para mejorar la calidad
de la educacién y disminuir el porcentaje de repitencia en la institucion.

e Se encontré que la variable significativa ‘carrera’ indica que los estudiantes de
la Carrera de ‘Gastronomia’ tiene mayor probabilidad de desertar que de las otras
dos carreras (‘Procesamiento de Alimentos’ y ‘Produccién Pecuaria’). Por lo tanto,
se propone formular nuevos modelos de regresién logistica, solamente en la
carrera de ‘Gastronomia’ para determinar otras variables significativas.

e Se implementd el modelo predictivo para estimar desercidén estudiantil, y se
observo que el modelo de regresion logistica 4 clasificd correctamente el 83 % de
los datos de entrenamiento y el 79 % de los datos de testeo.
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