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Modelo de Machine Learning para Predecir la Deserción Universitaria 
a Partir de Factores Socioeconómicos y Académicos 

Machine Learning Model to Predict University Dropout from 
Socioeconomic and Academic Factors 

Resumen 

El estudio se centró en generar un modelo de Machine Learning que pueda 
predecir la deserción de los estudiantes de la Universidad Católica de Trujillo en 

el periodo 2021-2022, a partir de factores socioeconómicos y académicos, cuya 
efectividad sea superior al 75%. El diseño metodológico de este estudio fue 
mixto, ya que no solo utilizó un método estadístico, sino también el análisis 

documental de casos, los cuales están recolectado de forma numérica y 
categórica para determinar la relación entre factores socioeconómicos y 

académicos y la deserción universitaria de los estudiantes, así como explicar y 
predecir a través de ellos escenarios futuros de la variable dependiente. La 
población estudiada consistió en dos cohortes (2021 y 2022) de 11 carreras de 

nivel pregrado dictadas en la Universidad Católica de Trujillo; totalizando 3156 
alumnos, de los cuales 789 han abandonado los estudios (índice de deserción 
del orden del 25%). En conclusión, el modelo propuesto es significativo (p- 

value: 0) en base a cuatro factores predictores (lugar de procedencia, hermanos, 
institución educativa de egreso y cantidad de cursos desaprobados). Además, 
los factores socioeconómicos abordados si se relacionan de forma significativa 

con la deserción universitaria, a excepción del género (masculino y femenino), 
cuya relación no es significativa (chi2=,338). Además, los resultados obtenidos 
mediante el análisis de chi- cuadrado indica que todos los factores académicos 

están relacionados de forma significativa. Finalmente, el modelo es capaz de 
clasificar correctamente 98.7% de las observaciones de entrenamiento. 

Palabras claves: Machine Learning, deserción, factores socioeconómicos y 
académicos. 
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Abstract 

The study focused on generating a Machine Learning model that can predict the 
dropout of students at the Catholic University of Trujillo in the period 2021-2022, 

based on socioeconomic and academic factors, whose effectiveness is greater 
than 75%. The methodological design of this study was mixed, since it not only 
used a statistical method, but also the documentary analysis of cases, which are 

collected numerically and categorically to determine the relationship between 
socioeconomic and academic factors and the university dropout of the students. 

students, as well as explain and predict future scenarios of the dependent 
variable through them. The studied population consisted of two cohorts (2021 
and 2022) of 11 undergraduate courses taught at the Catholic University of 

Trujillo; totaling 3,156 students, of which 789 have dropped out (dropout rate of 
around 

25%). In conclusion, the proposed model is significant (p-value: 0) based on four 
predictor factors (place of origin, siblings, educational institution of graduation 

and number of failed courses). Furthermore, the socioeconomic factors 
addressed are significantly related to university dropout, with the exception of 
gender (male and female), whose relationship is not significant (chi2=.338). 

Furthermore, the results obtained through the chi-square analysis indicate that 
all academic factors are significantly related. Finally, the model is able to 
correctly classify 98.7% of the training observations. 

Keywords: Machine Learning, dropout, socioeconomic and academic factors. 
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INTRODUCCIÓN 

La deserción universitaria, al ser un proceso de abandono de la formación 
profesional, representa un serio inconveniente que impacta a numerosas 

instituciones de educación superior globalmente, particularmente en los 
primeros años de estudio universitario; el cual trae como consecuencias, un 
gran impacto en la economía y desarrollo del país por cuanto se minimiza la 

mano de obra calificada y amplia los índices de desigualdad de oportunidad 
laboral (Zárate y Mantilla, 2014). 

La deserción universitaria tiene una serie de resultados negativos para 
estudiantes e instituciones de educación superior. Los estudiantes que 

abandonan la universidad se enfrentan a mayores dificultades económicas y 
sociales y tienen menos probabilidades de obtener empleos bien remunerados 

y satisfactorios; además, las dichas instituciones enfrentan una pérdida de 
recursos, una disminución de la retención de estudiantes y una disminución en 
la calidad educativa (Quintero, 2016). 

Aunque las instituciones efectúan esfuerzos para abordar el problema de la 

deserción universitaria, sigue siendo un desafío importante. Una de las 
razones de esto es que la deserción universitaria es un problema complejo y 
multifacético que se ve influenciado por una serie de factores; por ejemplo, en 

países de Asia, uno de los principales factores que contribuyen a la deserción 
universitaria es la falta de recursos económicos tanto para el ingreso a la 
universidad, como para el sustento a lo largo de la carrera universitaria, 

entendiéndose no solo la carrera en sí, sino los materiales para las diversas 
practicas pre profesionales (Niyogisubizo et al., 2022) y la falta de apoyo familiar 
al considerar que dicha carrera no es lucrativa, por ende, no debería ser 

estudiada (Shuja et al., 2016). Otro factor importante en la deserción es la falta 
de motivación, ya sea en la propia carrera -tomada como una obligación en la 
vida adulta- o bien por las expectativas negativas de conseguir empleo posterior 

al estudio (Li y Xue, 2023). 

En Europa, la problemática de la deserción se genera por los altos costos de la 
propia vida universitaria, donde la mayoría de las estudiantes consideran 
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conveniente una educación particular sobre la educación estatal, por 
considerarlas de mejor calidad (Contini y Zotti, 

2020), así mismo, el fracaso académico o decepción hacia la propia carrera -al 
ver que no cubre las expectativas o agrado propio- también genera deserción 

universitaria (Zając y Komendant, 2019). 

En Norte América también se aprecia que la falta de economía para mantener 
una vida universitaria es otro indicador de deserción (Goldrick et al., 2016), así 
como la falta de habilidades y técnicas de estudio (Mintz, 2019). En América del 

Sur, la pobreza y falta de economía impulsa el abandono universitario en los 
primeros ciclos de la formación profesional (Améstica et al., 2020) y (Carneiro y 
Sampaio, 2014). 

En nuestro país, la alta tasa de pobreza y el difícil acceso a la educación 

universitaria es uno de las principales causas de deserción académica (Lopez, 
2022), teniéndose en cuenta además, que la gran mayoría de colegios de la 
zona sierra y selva del Perú no cuentan con el nivel de preparación y exigencia 

para la vida universitaria, incluso la Evaluación Censal de Estudiantes (ECE) 
reportó que estudiantes que completaban su educación secundaria, no sabían 

leer ni escribir correctamente, lo cual les dificulta su correcta inserción y 
adaptación a las exigencias de la vida universitaria (Lopez, 2022). 

Como se puede apreciar, existe una multicausalidad en la deserción 
universitaria, donde cada factor juega un rol crucial para el aumento de la 

probabilidad de esta problemática, más aún cuando el principal sector de riesgo 
son los estudiantes de los primeros ciclos. Entre los principales factores 
observados en las diversas partes del mundo, se aprecia la recurrencia de los 

factores económicos y académicos derivados de la baja calidad educacional en 
niveles previos a la universidad (Lopez, 2022). Estos factores interactúan de 
maneras complejas y no lineales, por lo que su abordaje en nuestra sociedad y 

principalmente en la localidad de Trujillo resulta de vital importancia a fin de 
poder predecir escenarios futuros y, por consiguiente, poder optar por las 
mejores alternativas para evitar que este inadecuado desenlace llegue a 

concretarse; optando en esta ocasión por analizar y pronosticar esta situación 
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de manera más precisa mediante herramientas basadas en machine learning 
(Valero et al., 2022). 

Actualmente, los modelos utilizados para predecir la deserción universitaria 
están enfocados en la caracterización multidimensional de las mismas ya sea 

utilizando características académicas o socioeconómicas, sin embargo, estos 
métodos no proporcionan herramientas para realizar una predicción que permita 
generar una alerta temprana en la deserción; ay que un problema de los 

modelos estadísticos actuales es que necesitan de supuestos rigurosos para 
ajustarse a mejor resultados (Valero et al., 2022). 

Razón por la cual, el presente estudio se basa en el uso del machine learning, 
toda vez que tiene la ventaja de ajustar modelos a una amplia variedad de datos, 

además que posee la capacidad de ajustar modelos con alta precisión, lo que 
se traduce en predicciones más exactas y, por lo tanto, en mejores resultados. 

Investigadores como Barreno (2012), Prieto (2015), Arismendy y Morales (2018) 
indican que uno de los modelos más factibles a emplear para la deserción 
universitaria, es el modelo de regresión logística binaria, que por su naturaleza 

permite indicar si un estudiante se encuentra en riesgo de deserción o no; es 
así que, Arismendy et al. (2018), observó que su modelo de regresión logística 
planteado en base a sexo, cursos repetidos y convivencia con ambos padres 

logró predecir y acertar el 

76% de casos de deserción universitaria. El estudio de Morocho (2020), planteó 
un modelo de regresión logística en base a edad, estado civil, carrera 
profesional, cantidad de hermanos y la presencia de hijos, que logró una 

predicción del 82.72% de casos de deserción, además, la investigación de Solís 
et al. (2022), logró que, mediante la edad, estado civil, situación laboral y salario, 
se puedan predecir el 99,06% de los casos de deserción universitaria. 

Estos estudios demuestran, no solo la eficacia de la regresión logística para 

poder trabajar con datos cuantitativos y cualitativos, sino también permite 
focalizar adecuadamente cuales son las variables que poseen un mayor peso 
explicativo en el modelo, permitiendo así, identificar las principales causas de la 
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deserción universitaria y, por ende, poder tomar las acciones preventivas o 
correctivas correspondientes.  

Es así que la investigación se encuentra delimitada en tiempo y espacio a los 
estudiantes registrados en los semestres académicos 2020 y 2021 de la 

Universidad Católica de Trujillo, quienes cursaron el primer ciclo de formación 
profesional y de quienes se analizarán sus factores socioeconómicos y 
académicos, los cuales podrían estar asociados a la deserción universitaria. 

En cuanto al objetivo general, se buscó Generar un modelo de Machine 

Learning que pueda predecir la deserción de los estudiantes de la Universidad 
Católica de Trujillo en el periodo 2021-2022, a partir de factores 
socioeconómicos y académicos, cuya efectividad sea superior al 75%,  en tanto 

que los objetivos  específicos  fueron:  Describir los factores socioeconómicos 
y académicos de los estudiantes de la Universidad Católica de Trujillo en el 

periodo 2021-2022, Identificar los factores socioeconómicos y académicos que 
más se relacionan con la deserción en los estudiantes de la Universidad Católica 
de Trujillo en el periodo 2021-2022 y determinar la relación que existe entre los 

factores socioeconómicos y académicos en los estudiantes de la Universidad 
Católica de Trujillo en el periodo 2021- 2022. 

 

MÉTODOLOGÍA 

El diseño es no experimental, toda vez que no se manipulan las variables 

independientes o dependiente, sino que se basan en sus comportamiento y 
patrones observados para poder realizar proyecciones futuras en base a 
modelos estadísticos (Zacarías y Supo, 2020). 

El diseño metodológico de este estudio fue mixto, ya que no solo utilizó un 

método estadístico, sino también el análisis documental de casos, los cuales 
están recolectado de forma numérica y categórica para determinar la relación 
entre factores socioeconómicos y académicos y la deserción universitaria de los 

estudiantes, así como explicar y predecir a través de ellos escenarios futuros de 
la variable dependiente (Hernández & Mendoza, 2018). Además, se trata de una 
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investigación aplicada y tecnología porque en base a una investigación básica 
se formulan hipótesis de trabajo para resolver la deserción universitaria; además 

es tecnológica, pues se basa en la comprobación del beneficio de las 
tecnologías basadas en inteligencia artificial (modelo de Machine Learning) 
(CONCYTEC, 2018). 

El nivel de investigación fue descriptivo, correlacional, explicativa y predictiva; 
descriptivo porque el objetivo es reconocer y detallar los elementos 

socioeconómicos y académicos que contribuyen al abandono universitario, 
además de analizar la correlación existente entre dichas variables (Hernández 

& Mendoza, 2018). Además, es explicative porque analiza las causas o 
relaciones entre las variables, es decir, por qué ocurren ciertos fenómenos o 
comportamientos, elaborando un modelo teórico que permita entender los 

elementos que inciden en el abandono de estudios superiores; y predictiva 
porque tiene como objetivo hacer predicciones sobre la deserción académica, 
basándose en datos previos y en un modelo de Machine Learning (Hair Jr. et 

al., 2014). Este estudio se basa en un diseño transversal o de corte transversal, 
ya que se recopilan los datos en un solo punto en el tiempo para analizar la 
relación entre las variables (Hernández & Mendoza, 2018). 

La población estudiada consistió en dos cohortes (2021 y 2022) de 11 carreras 

de nivel pregrado dictadas en la Universidad Católica de Trujillo; totalizando 
3156 alumnos, de los cuales 789 han abandonado los estudios (índice de 
deserción del orden del 25%). 

En cuanto a la Técnica, esta fue la revisión documental (registro administrativo, 

base de datos secundario), y sobre el Instrumento, este fue la Base de datos 
académica (interna) de la universidad católica de Trujillo del 2021-2022 en 
relación con las variables. La plantilla contendrá 7 campos: 6 columnas para las 

variables independientes, 1 columna para el nombre de los estudiantes y 2367 
filas correspondientes a los estudiantes de la UCT periodo 

2021-2022. La información para la plantilla será descargada del Software ERP 
University. 
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RESULTADOS 

Tabla 1 

Modelo de regresión logística para predecir la deserción 

universitaria 

Coefficients     

 Estimate Std. Error z value Pr(>lzl) 
(Intercept) 3.3600 0.7150 4.699 2.61e-06*** 
Procedencia.T -2.1104 0.4529 -4.660 3.16e-06*** 

Procedencia.CH 2.7962 0.4119 6.789 1.13e-11*** 
Hermanos2 -0.3328 0.4405 -0.756 0.44989 

Hermanos3 -0.9653 0.4774 -2.022 0.04316 * 

Hermanos4 -23.0871 2807.0025 -0.008 0.99344 
Hermanos5 -23.0709 2276.7585 -0.010 0.99192 

IE_egreso.P 3.9835 0.3219 12.375 < 2e-16 *** 
Cursos_desaprobadosl -2.2353 0.7257 -3.080 0.00207 ** 

Cursos_desaprobados2 -3.7301 0.7249 -5.146 2.66e-07*** 

Cursos_desaprobados3 -26.5408 2576.3405 -0.010 0.99178 

Cursos_desaprobados4 -26.6861 1648.9741 -0.016 0.98709 

Signif. codes:  0 '***'  0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

 

(Dispersion parameter for binomial family taken 
to be 1) Null deviance: 3549.46  on 3155  
degrees of freedom Residual deviance:  
226.88  on 3144  degrees of freedom 

AIC: 250.88 
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Tabla 2  

Intervalos de confianza del modelo 

 2.5 % 97.5 % 

(Intercept) 2.085119 4.92099482 

Procedencia.T -2.987029 -1.19592998 

Procedencia.CH 2.010840 3.63669096 

Hermanos2 -1.211392 0.52556704 

Hermanos3 -1.917121 -0.03423378 

Hermanos4 -921.337716 101.70594114 

Hermanos5 -793.030114 70.59820357 

IE_egreso.P 3.392140 4.66481691 

Cursos_desaprobadosl -3.824784 -0.94639505 

Cursos_desaprobados2 -5.335010 -2.46128815 

Cursos_desaprobados3 -1004.642576 59.96458595 

Cursos_desaprobados4 -668.733568 25.75903654 

Diferencia de residuos: 3322.581 

Grados libertad: 11 
p-value: 0 

 

Acorde a la tabla 1, el modelo propuesto es significativo (p-value: 0) en base a 
cuatro factores predictores (lugar de procedencia, hermanos, institución 
educativa de egreso y cantidad de cursos desaprobados). 
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Tabla 3 

Factores socioeconómicos y académicos de los estudiantes de la Universidad 

Católica de Trujillo en el periodo 2021-2022. 

 Factores  Fr. % Media Mediana Moda D.S. 

FA
CT

O
RE

S 
SO

CI
AL

ES
 

Género Varón 137 4.3     
Mujer 3019 95.7     

Procedencia Trujillo 2612 82.8     
Chiclayo 369 11.7     
Chimbote 175 5.5     

Número de 
hermanos 

1 - 2 2119 67.1 2.16 2.00 1 1.133 
3 - 4 834 26.4     
5 a más 203 6.5     

FA
CT

O
RE

S 
EC

O
NÓ

M
IC

O
S 

N
iv

el
 

so
ci

o
ec

on
óm

ic
o 

NSE E 422 13.4     
NSE D 677 21.5     
NSE C 1589 50.3     
NSE B 467 14.8     
NSE A 1 0.0     

Condición 
laboral padres 

Trabajo 
informal 

681 21.6     

Trabajo 
formal  

2475 78.4     

Tipo de 
vivienda 

Arrendada 13  0.4     
Propia 3143 99.6     

FA
CT

O
RE

S 
A

CA
DÉ

M
IC

O
S 

Institución 
educativa de 
procedencia 

Pública   688     21.8     

Privada  2468    78.2     
Repitencia 
académica en 
la secundaria 

Si  641     20.3     
No 2515 79.7     

Récord de 
asistencia 

75% a 
menos 

105 3.3 88.25 90.00 90 7.292 

76% a 
80% 

636 20.1     

81% a 
90% 

939 29.8     

91% - 
100% 

1476 46.8     

Cursos 
desaprobados 

Ninguno 958 30.4 1.42 1.00 0 1.330 
1 - 2 1593 50.5     
3 - 4 605 19.1     

 

Como se aprecia en la tabla 3, la mayor parte de los participantes del estudio 

son mujeres (95.66%), mientras que solo una minoría son varones (4.34%). El 
82.76% de estudiantes de la Universidad católica de Trujillo, provienen de la 

propia ciudad de Trujillo, observándose que la segunda proporción de 
estudiantes (11.69%) son provenientes de la ciudad de Chiclayo y solo el 
5.54% de ellos provienen del distrito de Chimbote. Se observa que la mayor 
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parte de estudiantes tienen entre uno a dos hermanos, siendo muy pocos los 
que poseen entre 4 a 5 hermanos. El 13.37% de estudiantes poseen un nivel 

socioeconómico E, es decir poseen en sus hogares un ingreso mensual 
promedio de s/1300.00 soles, mientras que el 21.45% de ellos poseen un nivel 
socioeconómico D, es decir registran un ingreso mensual promedio de 

s/2480.00 soles. El 50.35% de estudiantes poseen un nivel socioeconómico C, 
demostrando un ingreso mensual de s/3970.00 soles, el 14.80% de los 
estudiantes que conforman la muestra poseen nivel socioeconómico B, es 

decir, ostentan un ingreso mensual promedio de s/7020.00 soles y solo el 
0.03% de ellos registran nivel socioeconómico A, es decir poseen un ingreso 
mensual promedio de s/12660.00 soles. 

El 78.42% de los padres de los integrantes de la muestra poseen empleo 

formal, ya sea de forma dependiente o independiente, pero que cuentan con 
acceso a servicios de salud y aseguramiento de un ingreso constante; mientras 
que solo el 21.58% de ellos presentan trabajo informal, es decir no cuentan 

con todos los beneficios sociales. El 99.59% de los estudiantes de la UCT 
poseen vivienda propia, mientras que solo el 0.41% de ellos poseen vivienda 
en situación de alquiler. Además, el 78.20% de estudiantes proceden de 

instituciones educativas privadas, mientras que el 21.80% de ellos han 
egresado de las instituciones educativas del estado. El 79.69% de estudiantes 

de la UCT no registran ninguna repitencia académica durante su formación en 
nivel secundaria, mientras que el 20.231% de ellos poseen el antecedente de 
al menos una repitencia de grado durante la educación secundaria. La mayor 

parte de estudiantes de la UCT posee un registro de asistencia superior al 90% 
de sus clases y la mayor parte de estudiantes poseen solo entre cero a un 
curso desaprobado (véase tabla 4). 
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Tabla 4 

Deserción universitaria en los estudiantes de la Universidad Católica de Trujillo 

en el periodo 2021-2022. 

Deserción universitaria 

 Frecuencia                             Porcentaje 
Válido                           Si                               789                                        25,0 

No                             2367                                       75,0 

Total                           3156                                      100,0 

 

La tabla Nº4 muestra la cantidad de estudiantes que han desertado de la 
educación universitaria, apreciándose que el 25% de ellos han abandonado 

sus estudios, mientras que el 75% continúan de forma satisfactoria su 
formación profesional. 
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Tabla 5 

Análisis de relación entre los factores socioeconómicos y académicos con 

la deserción universitaria. 

Factores 

Deserción 
Prueba 

de Valor 

Chi-
cuadrado 

Sig. A. 
(b) 

Si No 

FA
CT

O
RE

S 
SO

CI
AL

ES
 

Género Varón  39  98 ,918 ,338 
Mujer  750 2269   

Procedencia Trujillo    338 2274 1191.759 ˂,001 
Chiclayo    325 44   
Chimbote   126 49   

Numero de 
hermanos 

1 - 2  235 1884 1249,646 ˂,001 
3 - 4   351 483   
5 a más   203 0   

FA
CT

O
RE

S 
EC

O
NÓ

M
IC

O
S 

Nivel 
socioeconómico 

NSE E 422 0 1635,860 ˂,001 
NSE D  217 460   
NSE C  139 1450   
NSE B 11 456   
NSE A 0 1   

Condición laboral 
padres  

Trabajo 
informal 

681       0          2605,135             ˂,001 

Trabajo 
formal 

108    2367   

Tipo de vivienda Arrendada 12        1            31,540               ˂,001 
Propia 777 2366   

FA
CT

O
RE

S 
AC

A
DÉ

M
IC

O
S 

Institución 
educativa de 
procedencia 

Pública  647      41         2236,605             ˂,001 
Privada  142    2326   

Repitencia 
académica en la 
secundaria 

Si 555 86 1626,987 ˂,001 
No 234 2281   

Récord de 
asistencia 

75% a 
menos         

86       19         2208,056             ˂,001 

76% a 80% 493     143   
81% a 90%   210  729   
91% - 100%           0      1476   

Cursos 
desaprobados 

Ninguno 6       952        2322,867             ˂,001 
1 – 2 178    1415   
3 - 4 605       0   

Los resultados  plasmados  en  la tabla  5  demuestran  que los  factores  
socioeconómicos abordados si se relacionan de forma significativa con la 
deserción universitaria, a excepción del género (masculino y femenino), cuya 

relación no es significativa (chi2=,338). Además, los resultados obtenidos 
mediante el análisis de chi-cuadrado indica que todos los factores académicos 

están relacionados de forma significativa. 
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Tabla 6 

Modelo propuesto en base a los 10 factores 

del studio  

Coefficients:  

 Estimate Std. Error z value Pr(>lzl) 

(Intercept) 2.835e+01 2.391e+05 0.000 1.000 

Genero.M -2.865e+00 2.981e+04 0.000 1.000 

Procedencia.T -1.289e+01 1.974e+04 -0.001 0.999 

Procedencia.CH 3.626e+00 4.711e+04 0.000 1.000 

Hermanos2 -9.056e-02 8.841e+03 0.000 1.000 

Hermanos3 -1.012e+00 9.445e+03 0.000 1.000 

Hermanos4 -2.430e+01 3.509e+04 -0.001 0.999 

Hermanos5 -1.958e+01 4.480e+04 0.000 1.000 

Nivel_socioeconomico.E -2.631e+01 2.360e+05 0.000 1.000 

Nivel_socioeconomico.D -4.666e+01 1.936e+05 0.000 1.000 

Nivel_socioeconomico.C -1.430e+01 1.186e+05 0.000 1.000 

Nivel_socioeconomico.B -9.983e+00 4.459e+04 0.000 1.000 

Trabajo.I 3.067e+01 2.871e+04 0.001 0.999 

Vivienda.A -2.010e+00 6.999e+04 0.000 1.000 

IE_egreso.P 2.874e+01 4.930e+03 0.006 0.995 

Repitencia.N 1.239e+01 2.002e+04 0.001 1.000 

Asistencia75 -6.370e+01 2.121e+05 0.000 1.000 

Asistencia76 -6.283e+01 2.116e+05 0.000 1.000 

Asistencia77 -5.115e+01 2.420e+05 0.000 1.000 

Asistencia78 -6.318e+01 2.116e+05 0.000 1.000 

Asistencia79 -4.087e+01 1.964e+05 0.000 1.000 

Asistencia80 -4.414e+01 2.043e+05 0.000 1.000 

Asistencia81 -4.306e+01 2.056e+05 0.000 1.000 

Asistencia82 -4.529e+01 2.098e+05 0.000 1.000 



15 
 

Asistencia83 -4.821e+01 2.840e+05 0.000 1.000 

Asistencia84 -4.848e+01 2.771e+05 0.000 1.000 

Asistencia85 -5.875e+01 2.449e+05 0.000 1.000 
Asistencia86 -4.205e+01 2.594e+05 0.000 1.000 

Asistencia87 -4.418e+01 2.282e+05 0.000 1.000 

Asistencia88 -5.992e+01 2.511e+05 0.000 1.000 

Asistencia89 -2.218e+01 2.287e+05 0.000 1.000 

Asistencia90 -2.350e+01 2.120e+05 0.000 1.000 

Asistencia91 -1.241e+01 2.120e+05 0.000 1.000 

Asistencia92 -2.346e+01 2.125e+05 0.000 1.000 

Asistencia93 -5.921e+01 3.193e+05 0.000 1.000 

Asistencia94 -2.311e+01 2.124e+05 0.000 1.000 

Asistencia95 -2.253e+01 2.130e+05 0.000 1.000 

Asistencia96 -4.289e+01 2.210e+05 0.000 1.000 

Asistencia97 -2.464e+01 2.129e+05 0.000 1.000 

Asistencia98 -2.183e+01 2.176e+05 0.000 1.000 

Asistencia99 -4.151e+01 2.074e+05 0.000 1.000 

Asistencia100 -4.587e+01 2.219e+05 0.000 1.000 

Cursos_desaprobados1 -1.744e+01 2.561e+04 -0.001 0.999 

Cursos_desaprobados2 -1.898e+01 2.475e+04 -0.001 0.999 

Cursos_desaprobados3 -4.173e+01 3.159e+04 -0.001 0.999 

Cursos_desaprobados4 -2.556e+01 5.997e+04 0.000 1.000 
 

La tabla 6 demuestra que un modelo de predicción basada en 10 factores 
predictores no es viable, por lo que, para poder implementar un modelo 
adecuado para la predicción de deserción universitaria, se debe realizar un 

filtrado de los modelos más relevantes, en este caso, se optó por realizar tres 
modelos individuales, el primero basado solo en factores sociales, el segundo 
basado solo en factores económicos y el tercero basado solo en factores 

académicos tal como detalla la siguiente tabla: 
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Tabla 7 

Reconocimiento y depuración de factores para implementación del modelo 

Modelo basado en los 3 factores sociales propuestos 

Estimate Std. Error z value Pr(>lzl) 

(Intercept)                             0.84997 0.20929 4.061 4.88e-05 *** 
Genero.M                             -0.20074 0.24438 -0.821 0.411 

Procedencia.T                       -2.15375 0.15134 -14.231 < 2e-16 *** 

Procedencia.CH                    2.11056 0.16589 12.722 < 2e-16 *** 

Hermanos2                           -0.09351 0.17616 -0.531 0.596 

Hermanos3                           -1.57628 0.16816 -9.374 < 2e-16 *** 

Hermanos4                           -20.40291 450.38950 -0.045 0.964 

Hermanos5                           -20.51166 369.39343 -0.056 0.956 

Modelo basado en los 3 factores económicos propuestos 

Estimate Std. Error z value Pr(>lzl) 

(Intercept)                             -5.573 9786.770 -0.001 1.000 
Nivel_socioeconomico.E     32.885 30505.456 0.001 0.999 

Nivel_socioeconomico.D     -7.736 25781.816 0.000 1.000 

Nivel_socioeconomico.C     1.865 15267.754 0.000 1.000 

Nivel_socioeconomico.B     -7.642 5788.805 -0.001 0.999 

Trabajo.I                               27.435 1141.775 0.024 0.981 

Vivienda.A                           -10.748 2380.685 -0.005 0.996 

Modelo basado en los 4 factores económicos propuestos 

Estimate Std. Error z value Pr(>lzl) 

(Intercept)  1.971e+01 7.579e+04 0.000 0.999793 
IE_egreso.P 5.055e+00 8.713e-01 5.802 6.55e-09 *** 
Repitencia.N 1.625e+01 2.005e+03 0.008 0.993533 
Asistencia75 -2.747e+01 7.583e+04 0.000 0.999711 
Asistencia76 -2.568e+01 7.583e+04 0.000 0.999730 
Asistencia77 -2.927e+01 7.583e+04 0.000 0.999692 
Asistencia78 -2.789e+01 7.583e+04 0.000 0.999707 
Asistencia79 -2.748e+01 7.583e+04 0.000 0.999711 
Asistencia80 -2.761e+01 7.583e+04 0.000 0.999709 
Asistencia81 -2.744e+01 7.583e+04 0.000 0.999711 
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Asistencia82 -2.689e+01 7.583e+04 0.000 0.999717 
Asistencia83 -6.243e+00 9.316e+04 0.000 0.999747 
Asistencia84 -7.688e+00 9.131e+04 0.000 0.999933 
Asistencia85 -5.609e+00 8.783e+04 0.000 0.999949 

Asistencia86 -6.243e+00 9.316e+04 0.000 0.999947 

Asistencia87 -7.864e+00 8.095e+04 0.000 0.999922 

Asistencia88 -6.327e+00 9.073e+04 0.000 0.999944 

Asistencia89 -2.618e+00 8.209e+04 0.000 0.999975 

Asistencia90 -4.104e+00 7.594e+04 0.000 0.999957 

Asistencia91 -3.230e+00 7.602e+04 0.000 0.999866 

Asistencia92 1.524e+01 7.607e+04 0.000 0.999940 

Asistencia93 -5.508e+00 1.147e+05 0.000 0.999962 

Asistencia94 1.326e+01 7.598e+04 0.000 0.999861 

Asistencia95 -2.506e+00 7.645e+04 0.000 0.999974 

Asistencia96 1.502e+01 7.633e+04 0.000 0.999843 

Asistencia97 -4.639e+00 7.619e+04 0.000 0.999951 

Asistencia98 -1.281e+00 7.841e+04 0.000 0.999987 

Asistencia99 -5.977e+00 7.725e+04 0.000 0.999938 

Asistencia100 -6.190e+00 7.695e+04 0.000 0.999936 

Cursos_desaprobados1 -3.274e+00 1.522e+00 -2.151 0.031498 * 

Cursos_desaprobados2 -5.535e+00 1.574e+00 -3.517 0.000437*** 

Cursos_desaprobados3 -2.857e+01 6.914e+03 -0.004 0.996703 

Cursos_desaprobados4 -2.921e+01 4.509e+03 -0.006 0.994831 
 

Signif. codes:  0 '***'  0.001 '**'  0.01 '*' 0.05 '.' 

0.1 ' ' 1 

Acorde a la tabla 7, el modelo en basado en los factores sociales es 
significativo y acorde a los p-values mostrados, la contribución al modelo es 
significativa para los predictores de lugar de procedencia y número de 

hermanos; así mismo, dicho modelo es capaz de clasificar correctamente 
91.06% de las observaciones de entrenamiento. Por otro lado, se aprecia que 
el modelo no es significativo debido a factores económicos. Finalmente, en la 

tabla 8 se observa que, para los factores académicos, el el modelo en conjunto 
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sí es significativo y acorde a los p-values, los predictores significativos son la 
I.E. de egreso y cantidad de cursos desaprobados, dicho modelo es capaz de 

clasificar correctamente 97.81% de las observaciones de entrenamiento.  

En síntesis, para implementar un modelo predictivo funcional, la regresión 

logística debe abarcar únicamente los factores sociales y académicos 
significativos, dichos factores brindan un aporte adecuado para modelar la 
deserción universitaria. 
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Tabla 8 

Evaluación de las predicciones en el modelo propuesto 

Observaciones 0 1 
Si 764 25 
No 16 2351 

 

La tabla 8 muestra el funcionamiento predictivo del modelo final propuesto, 

que está compuesto por los factores sociales: lugar de procedencia y número 
de hermanos, así como los factores académicos de institución de egreso y 
cantidad de cursos desaprobados, siendo así, un total de cuatro factores que 

contribuyen a modelar la deserción universitaria. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 1 

Mosaico de la distribución de falsos positivos y falsos negativos en la 

predicción de la deserción universitaria. 

A razón de la tabla 8, la proporción de clasificación de observaciones se puede 
cuantificar de la siguiente forma: (764+2351)/(764+2351+16+25) = 0.9870089. 

Es decir, el modelo es capaz de clasificar correctamente 98.7% de las 
observaciones de entrenamiento. 
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CONCLUSIONES 

 

• El modelo propuesto es significativo (p-value: 0) en base a cuatro factores 
predictores (lugar de procedencia, hermanos, institución educativa de 
egreso y cantidad de cursos desaprobados) 

• Los factores socioeconómicos abordados si se relacionan de forma 

significativa con la deserción universitaria, a excepción del género 
(masculino y femenino), cuya relación no es significativa (chi2=,338). 
Además, los resultados obtenidos mediante el análisis de chi-cuadrado 

indica que todos los factores académicos están relacionados de forma 
significativa. 

• Se optó por realizar un modelo de predicción de tres modelos individuales, 
el primero basado solo en factores sociales, el segundo basado solo en 

factores económicos y el tercero basado solo en factores. 

• Para implementar un modelo predictivo funcional, la regresión logística 
debe abarcar únicamente los factores sociales y académicos significativos, 
dichos factores brindan un aporte adecuado para modelar la deserción 

universitaria. 

• El modelo es capaz de clasificar correctamente 98.7% de las 
observaciones de entrenamiento. 
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ANEXOS 

Evidencia de sumisión o publicación del artículo en una revista de prestigio 
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