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Resumen

El presente trabajo tiene como objetivo comparar métodos para la estimacion de parametros
en la regresion de Cox y con ello identificar los factores que influyen en la supervivencia
universitaria de estudiantes de la forma mas exacta posible. La base de datos conformada
para efectuar dicha comparacion contiene 1,338 registros y 22 variables, definiendo como
variable respuesta a la supervivencia académica y como covariables a sexo, edad, lugar de
procedencia, trayectoria escolar previa, perfil de ingreso, entre otras. Con un AIC de 1401,
se identificd que el mejor método para la estimacion de los parametros dentro de la regresion
de Cox es Verosimilitud Parcial Exacta, considerando los datos analizados. Por otra parte,
promedio general en licenciatura, avance crediticio y puntaje global obtenido en el examen
de ingreso se observaron como las variables que mejor explicaron la supervivencia
académica universitaria. Mediante el test de Schoenfeld se determin6 que tanto el modelo
como las variables que lo conformaron cumplen con el supuesto de proporcionalidad de
riesgos; ademas, el modelo obtuvo un c-index de 0.78 y una puntuacion de Brier de 0.141, lo

que indica que las estimaciones son estadisticamente significativas y confiables.



I. Introduccion

La desercion escolar se refiere al proceso gradual mediante el cual los estudiantes se alejan
progresivamente de la educacion formal, hasta llegar al punto de abandonar completamente
la escuela. En el contexto educativo y de acuerdo con Vasquez (2003) este término se utiliza
para describir a aquellos estudiantes que dejan de asistir a clases y abandonan sus estudios
por diversas razones. Chain (1995), Martinez (2011) y Kuz y Morales (2023), 1zasa et al.
(2019), entre otros, mostraron que los estudiantes abandonan sus estudios por cuestiones
econdmicas, familiares, sociales, institucionales o por bajo rendimiento académico.

Cabe mencionar que conforme pasa el tiempo, los factores que influyen en la
desercion estudiantil pueden cambiar dependiendo de la informacion disponible que se tenga
para analizar. Por ello, en este trabajo se busca analizar este fendmeno mediante una técnica
utilizada normalmente en el area de Ciencias de la Salud: el modelo de regresion de Cox.
Esto con el fin de identificar los factores del perfil de ingreso y la trayectoria escolar previa
de los estudiantes que influyen en la supervivencia académica de los alumnos inscritos entre
los afios 2019 y 2022 en las licenciaturas en Estadistica, Ingenieria de Software, Tecnologias
Computacionales y Redes y Servicios de Computo, ofertadas en la Facultad de Estadistica e
Informatica (FEI) de la Universidad Veracruzana region Xalapa.

Para ello, se compararan tres métodos para la estimacion de los parametros de la
regresion: Efron, Breslow y Verosimilitud Parcial Exacta con los cuales se desea obtener el
método que tenga un menor AIC y asi poder identificar las variables significativas para el
modelo y que influyan en la supervivencia académica de los estudiantes. Con los resultados
obtenidos de esta investigacion se podrdn tomar o mejorar algunas medidas para atacar y
disminuir la desercion estudiantil y asi poder ayudar a mejorar la eficiencia terminal en las
carreras antes mencionadas.

Este trabajo estd conformado por cinco secciones. En la seccién uno se encuentra el
planteamiento del problema, la justificacion y los objetivos por los cuales se realizd este
proyecto. En la seccion dos se describen algunos de los trabajos relacionados al que aqui se
presenta. En la seccion tres se describe la metodologia que se llevo a cabo para dar respuesta
a los objetivos planteados. La cuarta seccion corresponde a los resultados descriptivos y

exploratorios de las variables de la base de datos y los resultados finales en donde se presenta



la regresion de Cox con el mejor método para la estimacion de sus parametros. Finalmente,

en la quinta seccion se discuten las conclusiones obtenidas.

1.1. Planteamiento del problema
Uno de los tantos temas prioritarios en el sector educativo es la permanencia estudiantil.
Aunque no es un tema nuevo, sigue siendo el punto de partida de muchos trabajos y también
es uno de los tantos problemas que enfrentan los paises. Olarte (2020) indica que la desercion
universitaria en los tltimos afios ha aumentado y en algunos casos la mitad de los alumnos
que ingresan al nivel superior, lo abandonan.

La complejidad del proceso de ingresar, permanecer y culminar estudios
universitarios ha sido objeto de estudio en los ultimos afios, ya que numerosos estudiantes
enfrentan diversos obstaculos a lo largo de su trayectoria académica. Por ello, en este
proyecto se trabajard con alumnos de la Facultad de Estadistica e informatica de la
Universidad Veracruzana region Xalapa donde se ofrecen programas académicos
diversificados, distribuidos en cuatro areas especializadas: 1) Ingenieria de Software 2)
Estadistica 3) Tecnologias Computacionales y 4) Redes y Servicios de Computo.

Como se ha mencionado, diversos autores han estudiado el tema, como Chain (1995),
Velazquez y Gonzalez (2017), Centurion et al. (2020), entre otros, han identificado que los
factores que mas influyen son personales, académicos, economicos, culturales, sociales y
psicoldgicos. Cada autor encontr6 factores diferentes de acuerdo con la informacion que tenia
disponible y analizd. Por ello, en este trabajo se desea abonar a la discusion sobre los factores
que influyen en la supervivencia de los estudiantes al momento de cursar una carrera
universitaria, intentando dar respuesta a las preguntas de investigacion: dentro de la regresion
de Cox, (Cudl es el mejor método de estimacion de parametros? Y a partir de este método,
(Cuales son los factores que influyen para que los estudiantes decidan abandonar sus estudios
universitarios?

Al responder estas preguntas, lo que se pretende en primera instancia es saber si
factores que aun no se han sido mencionados en la literatura, como el promedio general en
licenciatura y el avance crediticio, influyen en la probabilidad de supervivencia del estudiante
y en qué manera lo hacen, aplicando el modelo de riegos proporcionales de Cox. Este modelo

de regresion permite reportar en qué medida ciertos factores condicionan la probabilidad de
9



supervivencia en un determinado contexto, en este caso se busca comparar diferentes
métodos para calcular los estimadores que dan lugar a dicha forma de regresion.
Concretamente, se compararan los métodos de estimacion de Breslow, Efron y Verosimilitud
Parcial Exacta, este tltimo propuesto por Cox. A partir de esta comparacion se pretende
reportar cudl método de estimacion explica mejor el fendmeno que en esta investigacion se
abordara, esto mediante su AIC. Dicha comparacién tiene lugar debido a que, la mayor parte
de los softwares estadisticos aplican automéaticamente el método de Efron, ya que es
computacionalmente mas intensivo y esto hace suponer que es mas eficiente que el método
de Breslow y Verosimilitud Parcial Exacta. Adicionalmente, en la literatura se han
encontrado reportes de investigacion como el de Ramirez et al. (2017) quienes realizaron la
comparacion de estos métodos e indican que no se encontraron diferencias significativas

entre estos métodos.
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1.2. Justificacion
Algunos trabajos analizados como el de Chain (1995) indica que para predecir el éxito o
fracaso en la trayectoria escolar de un estudiante de nivel superior es indispensable fijarse en
factores personales, culturales, familiares, socioculturales, académicos y normativos. Por
otro lado, Velazquez y Gonzalez (2017) indican que los factores que estan asociados a la
permanencia en estudiantes de educacion superior son motivacionales, académicos, sociales,
familiares y econdmicos. En este sentido, se pretende abonar a la discusion sobre si los datos
de la trayectoria escolar, el perfil de ingreso y datos de los estudiantes al momento de cursar
carrera, como es el promedio general de licenciatura y el avance crediticio, influyen en la
supervivencia académica de los estudiantes inscritos en primera lista durante 2019 - 2022 en
las carreras de Ingenieria de Software, Estadistica, Tecnologias Computacionales y Redes y
Servicios de Computo. Esto debido a que se ha observado que, en el periodo de estudio,
disminuy¢ la eficiencia terminal en las carreras antes mencionadas. Es por ello que, se
pretende identificar el mejor método de estimacion para los parametros de la regresion de
Cox para asi poder identificar los factores que influyen en la supervivencia de los estudiantes.
Con esta informacion se pretende ayudar tanto a la institucion como los docentes ya que asi

se podran identificar a los estudiantes que tengan riesgo de abandono escolar.

1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo general

Comparar los métodos para la estimaciéon de los pardmetros en la regresion de Cox

aplicandolos sobre los datos de permanencia y desercion en estudiantes universitarios.

1.3.2. Objetivos especificos
Aplicar métodos de estimacion de Breslow, Efron y Verosimilitud Parcial Exacta e identificar

cudl es el mejor para el modelo de Cox a partir de su AIC.
Identificar los factores que influyan en la probabilidad de supervivencia de los estudiantes

universitarios.



2. Generalidades

A continuacion, se presentan algunos de los trabajos relacionados.

2.1. Antecedentes

Ramirez et al. (2017) compararon los métodos de estimacion de Breslow, Efron y Exacto en
Regresion de Cox, aplicandolos a datos simulados y obteniendo los intervalos de confianza
mediante remuestreo Bootstrap, Jacknife y Anderson. En donde concluyen que no existen
diferencias significativas entre los tres estimadores comparados.

Vergel et al. (2016) utilizaron analisis de supervivencia para identificar los factores
que influyen en la desercion universitaria. Trabajaron con estudiantes de diferentes carreras
de la Universidad Francisco Paula Santander en Cticuta, Colombia. Inicialmente aplicaron el
analisis de supervivencia de Kaplan-Meier para obtener la funcién de supervivencia y
posteriormente el modelo de riesgos proporcionales de Cox en donde obtuvieron que las
variables que influyen en el tiempo de permanencia de los estudiantes son factores
individuales y socioecondmicos, académicos y factores institucionales.

Vergara et al. (2016) identificaron los factores que influyen en la desercion de
estudiantes de pedagogia de una universidad de Chile. La base consta de 531 registros de
estudiantes de la generacion 2009-2013, las variables que analizaron era variables
individuales, académicas, socioecondmicas ¢ institucionales. Dichos autores indican que las
variables que influyen en la desercion de los estudiantes son individuales como sexo y region
de procedencia y académicos: como promedio en nivel medio superior, lugar en la lista de
seleccionados, que el estudiante provenga de un establecimiento secundario cientifico-
humanista, nimero de materias inscritas y promedio.

Daza (2016) generd un modelo basado en arboles de decision para predecir la
desercion estudiantil en universitarios provenientes de escuelas particulares. En este trabajo,
se incluyen variables como identificacion del alumno, rendimiento académico del colegio,
edad, sexo, entre otras teniendo un total de 30 variables. Indica que las variables que se deben
tomar en cuenta son codigo de Universidad, rendimiento académico de la institucion,
rendimiento académico del colegio, edad, sexo, ciclo, cantidad de créditos aprobados,
créditos desaprobados, entre otros.

Puma (2018) utiliz6 el anélisis de supervivencia de Kaplan-Meier, la prueba de Long-

Rank y el modelo de Cox para estimar la probabilidad de supervivencia a la desercion en
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estudiantes de la Facultad de Ciencias Naturales y Formales de la Universidad Nacional de
San Agustin. Contaba con datos como escuela, género, colegio, edad de ingreso a
universidad, tiempo que el alumno tardd en ingresar a la universidad y lugar de estudios.
Dicho autor concluye que los factores que influyen en la desercion estudiantil de la facultad
son el colegio de procedencia, edad del alumno y el lugar de estudios. Indica que los alumnos
que tuvieron mayor desercion son aquellos que provienen de un colegio nacional, mayores
de 25 afios y que estudian en ciudades.

Isaza et al. (2019) utilizaron el modelo de Cox para analizar si factores individuales,
académicos y socioecondmicos interfieren en el tiempo de permanencia y desercion de
estudiantes de una universidad de Colombia. Para ello utilizaron datos de alumnos inscritos
entre 2008 y 2014 de todas las carreras que oferta esta universidad. Indican que los factores
que interfieren con la permanencia y desercion estudiantil son académicos como la carrera 'y
nimero de periodos académicos cursados y variables socioecondmicas como son el género
y el ingreso familiar.

Centurién et al. (2020) generaron un modelo basado en una red neuronal para la
prediccion del abandono escolar en estudiantes de ingenieria. Este modelo se genero a partir
de datos del perfil socioeconémico, académico y personal. El modelo tuvo una exactitud del
75%. Sin embargo, los autores recalcan que la informacion analizada no result6 significativa
para poder predecir el abandono escolar.

Alvarez et al. (2024) aplicaron analisis de supervivencia para determinar qué
variables se asocian al tiempo de supervivencia de estudiantes universitarios. Para ello,
contaban con 421 registros de estudiantes de la Facultad de Ciencias Economicas de la
Universidad Hispanoamericana. Como variable dependiente, tomaron el tiempo de
supervivencia de los estudiantes y como variables independientes variables como género,
sede del estudiante, edad, trabajo, carrera, beca, colegio de procedencia, nacionalidad y
provincia. Posteriormente, aplicaron la prueba log-rank para probar que no existen
diferencias entre las poblaciones. En donde, con un nivel de significancia del 0.05, indican
que no encontraron diferencias significativas entre las curvas de supervivencia y las variables
explicativas. Finalmente, mediante el modelo de Cox, indican que las variables que influyen

en la supervivencia de los estudiantes son Sede, Colegio de procedencia y Provincia.
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Lazo et al. (2024) aplicaron andlisis de supervivencia de Kaplan-Meier y el Modelo
de riesgos proporcionales de Cox para determinar el tiempo que transcurre para que el
estudiante deserte en el nivel superior. Analizaron una base de datos de 4424 registros y 36
variables en las que se incluian datos académicos, demograficos, factores socioeconémicos
y rendimiento académico de los estudiantes durante los dos primeros semestres. Indican que
las variables que influyen en la desercion son edad, carrera y materias aprobadas en primer
y segundo semestre.

Osorio (2024) aplic6 anélisis de supervivencia y aprendizaje automatico para analizar
e identificar los factores mas relevantes para predecir la desercion de estudiantes
universitarios. Dicho autor, analizé variables sociodemograficas en las que se incluyen
caracteristicas personales como género, edad, entre otras; académicas como promedio,
calificaciones, asistencia a clases, entre otras y sociocognitivas como la motivacion,
satisfaccion compromiso, entre otras. En donde obtuvo que las variables que debemos
observar son las académicas, personales, sociodemograficas, entre otras. Destaca que, para
este estudio, se deben observas mas las variables sociodemograficas ya que estas juegan un
papel crucial en la prediccion de la desercion estudiantil.

Martinez et al. (2024) aplicaron el andlisis de supervivencia de Kaplan-Meier y el
modelo de Cox para analizar las trayectorias académicas de la licenciatura en medicina de la
UNAM para identificar factores que interfieran en la regularidad de los estudiantes.
Utilizaron variables como género, bachillerato de procedencia, regularidad y eficiencia
terminal, entre otras. Concluyen que es indispensable mirar el género y el bachillerato de

procedencia ya que estas variables interfieren en la eficiencia terminal.
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3. Metodologia
Los datos utilizados para llevar a cabo este trabajo fueron extraidos del Sistema de Planeacion
Académica (PLANEA) y de la plataforma scOpi Web!, la cual es dirigida por el Centro de
Investigaciones e Innovacion en Educacion Superior (CIIES)? y la Direccion General de
Administracién Escolar (DGAE)?, ambos pertenecientes a la Universidad Veracruzana. En
estas plataformas se pueden consultar datos del perfil de ingreso y trayectoria escolar previa
de los aspirantes que presentaron el Examen Nacional de Ingreso a la Educacion Superior
(EXANI-II) el cual es una herramienta para la evaluacion de aptitudes y conocimientos de
los aspirantes a la educacion superior. Esta prueba la aplican aquellas instituciones que hayan
contratado los servicios del CENEVAL. De igual forma, se pueden consultar datos de los
estudiantes al momento de cursar la carrera, como promedio general de licenciatura,
promedio no ponderado, avance crediticio, calificaciones, estatus del estudiante, entre otras.
La base de datos fue capturada en Excel, cuenta con 1,338 registros de estudiantes
inscritos durante el periodo 2019 a 2022 en las licenciaturas en Ingenieria de Software,
Estadistica, Tecnologias Computacionales y Redes y Servicios de Cémputo. Contiene 22
variables de las cuales 7 son de caracter cuantitativo y 15 de caracter cualitativo, que a su vez
se dividen en 4 apartados: 1) datos generales del alumno como lugar de nacimiento, edad,
sexo, entre otras; 2) Trayectoria escolar previa como promedio de bachillerato, area cursada
en bachillerato; 3) Perfil de ingreso como puntaje global del examen de ingreso (EXANI-II);
y 4) datos del alumno al momento de cursar la licenciatura como avance crediticio y
promedio general. Adicionalmente, para realizar los andlisis pertinentes se afiadio una

variable tiempo en donde se especifica el inicio o fecha en que el alumno ingreso a la

! https://scopi.aexiuv.com/
2 https://www.uv.mx/ciies/
3 https://www.uv.mx/dgae/
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licenciatura, fin o fecha en que el alumno desertd o permanece en el programa educativo y la
variable supervivencia la cual indica si el alumno desertd, sigue activo o egresd (véase en

Tabla 1)

3.1. Poblacion objetivo
Alumnos que ingresaron a las licenciaturas en Estadistica, Ingenieria de Software,
Tecnologias Computacionales y Redes y Servicios de Cémputo region Xalapa durante el

periodo comprendido entre 2019 y 2022.

3.2. Criterios de inclusion
Alumnos con derecho a inscripcion en primera lista (1A), Vacante (2A), primer corrimiento
(1C) y tercera vuelta en vacante (3B) que se matricularon durante el periodo de tiempo antes

mencionado.
3.3. Descripcion de las variables

En la tabla 1 se muestran las variables que contiene la base de datos, asi como las diferentes

respuestas que dieron los alumnos.
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Tabla |I. Descripcion de las variables

Variable Respuesta Tipo de variable Escala
Ao De 2019 a 2022 Cuantitativa Discreta
Estadistica, Ingenieria de
Carrera Software., Tecnologias Cualitativa Nominal
computacionales y Redes
y servicios de computo
Mun|.C|'p.|o de Xalapa / Otro Cualitativa Nominal
domicilio
Sexo Masculino / Femenino Cudlitativa Nominal
Puntaje CENEVAL 22 pts hasta 97 pts Cuantitativa Continua
Matutino / Vespertino /
Turno Noq urn? [ Mixto / Cudalitativa Nominal
Discontinuo / No
especificado / Otro
Edad 16 a 49 afios Cuantitativa Continua
Artes / Bioldgicas /
Ciencias de la Salud /
Area en bachillerato Ec.o :7oml§o Cudlitativa Nominal
Administrativas,
Humanidades | Técnica /
No especificado
Pron:redlo de 0al0 Cuantitativa Continua
bachillerato
Régimen Publico / Privado / Otro Cudlitativa Nominal
Bachillerato general /
Modalidad Bachillerato tecnolégico / Cudlitativa Nominal
Profesional técnico /
Telebachillerato
. . Licenciatura / Posgrado /
Nivel maximo de , . . o .
. Técnico Superior Cudalitativa Ordinal
estudios a alcanzar R
Universitario
Trabaja Si/ No Cudlitativa Nominal
Beca en bachillerato Si/ no Cudlitativa Nominal
. No especificado / No
Escolaridad de la estudié / Basica | Media Cudalitativa Ordinal
madre . .
Superior | Superior
. No especificado / No
Escolaridad del estudio / Basica | Media Cualitativa Ordinal
padre . )
Superior | Superior
Promedio general | a |0 pts. Cuantitativa Continua
Promedio no Oal0 Cuantitativa Continua
ponderado
Avance crediticio 0 a |10 créditos Cuantitativa Continua
Supervivencia 0= deserta / | = , Cudlitativa Nominal
permanece o egreso
Fecha de inicio agosto de 2019 hasta Cualitativa Nominal
agosto de 2022
Fecha de fin enero de 2020 hasta Cudlitativa Nominal
enero de 2024
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3.4. Analisis estadistico

3.4.1. Analisis exploratorio
Como primer acercamiento, se realizd un analisis exploratorio de los datos con el fin de tener
un panorama general sobre su comportamiento. Este primer acercamiento consistié en
generar tablas de frecuencia y algunos graficos para poder observar el comportamiento de las

variables estudiadas.

3.4.2. Modelo de Riesgos Proporcionales de Cox
El analisis de supervivencia es un método estadistico utilizado en el &mbito médico, donde
la variable de estudio es el tiempo que transcurre antes de que ocurra un evento. El tiempo
de inicio y el fin del evento es el foco de este andlisis. Cabe mencionar que el tiempo se puede
medir en dias, semanas o incluso meses.

El modelo de Cox fue propuesto por Cox en 1972, es un modelo semiparamétrico el
cual incluye una parte paramétrica y otra no paramétrica. En mucha de la literatura suele ser
llamado modelo de riesgos proporcionales de Cox ya que, el riesgo para dos individuos
cualesquiera es constante e independiente al tiempo de supervivencia de estos. A diferencia
de Kaplan-Meier, Cox permite afadir covariables o variables explicativas, ya que el objetivo
es modelar la relacion entre las variables explicativas y el tiempo de supervivencia de los
individuos, ademas permite identificar las variables que influyen para que suceda el evento
de interés. Como en todo modelo de regresion, se deben estimar los coeficientes (f), sin
embargo, al ser un modelo semiparamétrico no se pueden estimar los coeficientes mediante
el método de Maxima Verosimilitud, por lo que Cox propuso hacer la estimacion de los
coeficientes mediante el método de Verosimilitud Parcial Exacta para asi no solo obtener la
probabilidad de supervivencia de aquellos individuos que mueren, sino que también obtener
la probabilidad de supervivencia de aquellos individuos censurados (individuos que no han
pasado por el evento que se desea estudiar durante el tiempo de observacion).

El modelo esta dado por la siguiente expresion:

h(t|x) = ho(t) - exp(x'B)
donde:

h(t|x) es el tiempo (t) dado un conjunto de variables explicativas (x)
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ho(t) es el riesgo basal
x" es el vector conformado por las variables explicativas

B coeficientes de las variables explicativas

3.4.2.1. Meétodos de estimacion en regresion de Cox
Al hablar de supervivencia, es muy probable que tengamos el problema de empates en los
tiempos de supervivencia. Es recomendable aplicar métodos de estimacion distintos al de
Miéxima Verosimilitud que es el que se utiliza cuando no hay empates en los tiempos de

supervivencia de los individuos. Algunos de los métodos de estimacion son los siguientes:

3.4.2.2. Meétodo de estimacion de Efron

El método de Efron es también otro estimador para el modelo de Cox. Este método utiliza
una aproximacion delicada la cual consiste en ir asignando pesos fraccionados a cada
individuo en el tiempo de empate, es decir, el tiempo de supervivencia lo dividird en
intervalos y a cada intervalo le signara un peso, esto con el fin de obtener estimaciones de
los coeficientes més precisas.

Fue propuesto en 1977, es una alternativa al método de Breslow y da aproximaciones
mas precisas (Ramirez, Regino y Guerrero, 2017). Asume que, cuando hay empates en los
tiempos de supervivencia, se debe distribuir el riesgo de manera proporcional entre los

individuos que empatan.

Los parametros de esta estimacion estan dados por la expresion:

D

Lg(B) = 1_[ dj
i=1 ZkeR(ti) exp(xxf) — EZREU(D exp (xxfB)

exp (X:B)

x; variables explicativas de aquellos individuos que experimentan el evento de interés en un tiempo
dado.

d; numero de eventos que ocurren simultineamente

dj e . s
;’Z keU ;) €XP (xxB) distribucion del riesgo entre los individuos
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3.4.2.3. Meétodo de estimacion de Breslow
Propuesto por Breslow en 1974. Este método se aproxima a la Verosimilitud Parcial de forma
sencilla y se considera con menor complejidad computacional; este método trata a los

empates en los tiempos de supervivencia como si los eventos sucedieran uno tras otro.

La férmula estd dada por:

D
L) = | [ 222
i=1 <€

R(t;) €XP (xif)
D es el numero de empates

exp (x;f) exponencial de las covariables con sus respectivos coeficientes

R(t;) aquellos individuos que atin no sufren el evento de interés pero siguen en riesgo de

sufrirlo

Y jer(t;) €XP (x;f) es la suma de riesgos de los individuos en el tiempo ¢; y hasta que ocurre

el evento de interés.

3.4.2.4. Meétodo por Verosimilitud Parcial Exacta
Se considera el mas intensivo de los métodos ya que, simultdneamente, calcula la
probabilidad de que el evento ocurra en el mismo tiempo para un grupo de individuos
considerando todas las posibles permutaciones entre eventos empatados.

D
~ exp (x;[)
Lyp(B) = liz_l[ZuEu(i) exp (x;B)

Donde:
D numero total de fallas

x; vector de las variables explicativas de aquellos individuos que experimentan el evento de

interés en el tiempo

Uiy conjunto de individuos que no fallan ni son censurados

x;j individuos que no experimentan ¢l evento de interés en el tiempo establecido
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3.4.3. Seleccion de variables
Para seleccionar las variables que aportan a cada uno de los modelos generados, se utilizd
backward regression (regresion hacia atras), esta técnica se utiliza para identificar aquellas
variables que son importantes para el modelo. Este tipo de regresion comienza con un modelo
con todas las variables predictoras, llamado modelo saturado, el cual estd dado por la

expresion:

y = Po+ P1x1 + Boxy + o+ Bpxy, t £

Donde:
Bo + B1x1 + Boxy + -+ + Brx, : Todas nuestras variables predictoras
€ : es el error
Posteriormente el algoritmo ird agregando o eliminando variables del modelo de manera
automatica, ya que utiliza un criterio de seleccion. Al finalizar esto, arroja el mejor modelo
con un subconjunto de variables que mejoren el rendimiento de este.
El criterio de seleccion mas utilizado es el p-valor, el cual indica la probabilidad de
que el coeficiente de una variable sea cero. En este caso, el criterio de seleccion fue el Criterio
de Informacién de Akaike (AIC) el cual toma en cuenta el rendimiento del modelo y la

complejidad de ¢l. A menor AIC mejor es el modelo.

3.4.4. Validacion de supuestos

Como en todo modelo de regresion, se deben cumplir tres supuestos importantes:
proporcionalidad de riesgos, observaciones influyentes y no linealidad.

Para verificar el supuesto de proporcionalidad de riesgos se aplico la prueba de Schoenfeld.
De acuerdo con Keymolen et al. (2017) la prueba de Schoenfeld consiste en estimar la
diferencia entre el valor predicho y el esperado. Esto se hace para ver si, transcurrido el
tiempo el efecto de las covariables cambia.

Para identificar que las covariables cumplan con el supuesto de proporcionalidad de riesgos

se debe observar el valor de p y mediante las hipotesis:
H,: se cumple el supuesto de proporcionalidad de riesgos

Hi: no se cumple el supuesto de proporcionalidad de riesgos
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Posteriormente se realizo la prueba de observaciones influyentes, en la cual se obtuvo
el grafico de los cambios en los coeficientes del modelo el cual ayuda a identificar
observaciones que puedan distorsionar los resultados. Finalmente, para comprobar si
la relacion entre el riesgo y cada una de las variables que salieron significativas es

lineal o requieren transformacion se realizo el grafico de residuos de Martingala.

3.4.5. Evaluacion del modelo
Para evaluar la capacidad predictiva en regresion de Cox se aplicaron dos métricas:

1) indice de concordancia (C-index): También conocido como indice C de Harell, es
una métrica de bondad de ajuste utilizada para evaluar la capacidad discriminativa
del modelo, es decir, qué tan bien distingue el modelo a los sujetos con mayor y menor
riesgo a sufrir el evento de interés. Algunos autores como Allende (2019) lo definen
como la proporcion de pares concordantes dividida entre el nimero de pares no
concordantes o pares de evaluacion posibles.

Hartman et al. (2023) indican que un valor de 0.5 corresponde al rendimiento de un
clasificador aleatorio. Lo 6ptimo son valores superiores a 0.7 ya que esto indica que

el modelo discrimina adecuadamente entre los perfiles de riesgo.

2) Puntuacion de Brier (Brier Score): Se puede utilizar en eventos binarios o categdricos
siempre y cuando, las categorias puedan tener la estructura de una variable binaria.
Cuando la puntuacién de Brier es 0, significa que hay una precision total o perfecta.
Mientras que cuando la puntuacion es 1, quiere decir que el pronostico es inexacto.
Lo ideal son las puntuaciones cercanas a 0, ya que €stas indican mejores pronosticos.

La formula para calcular la puntuacion de Brier es:

N
1
BS =— (ft_Ot)Z

f+: probabilidad prevista

o;: resultado (1 sucede o 0 no sucede el evento)
Para obtener la puntuacion de Brier se generaron y compararon tres modelos: modelo de
referencia que es el modelo “ingenuo” que asigna una probabilidad fija para todos los

individuos, es decir, todos tendran la misma probabilidad de sobrevivir; modelo nulo el cual
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no incluye a las variables significativas y finalmente el modelo de Cox generado
originalmente. Esto con el fin de verificar el modelo obtenido tenga un buen desempefio

predictivo.

4. Resultados
4.1. Analisis exploratorio
A continuacion, se muestran los resultados del andlisis exploratorio de los datos.

Tabla 2. Licenciatura a la que pertenecen los estudiantes que permanecen y desertaron

Licenciatura Porcentaje de egreso
Ingenieria de Software ‘ 31%
Estadistica ‘ 45%
Redes y Servicios de Coémputo ‘ 56%
Tecnologias Computacionales ‘ 45%
General ‘ 44%

La tabla 2 muestra las licenciaturas y el porcentaje de egreso en cada una de ellas, en donde
se observa que en la licenciatura en Ingenieria de Software los estudiantes fueron propensos

a desertar. Y en general, de estas 4 licenciaturas solo el 44% de los estudiantes egresa.
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Figura |. Municipio de domicilio de los estudiantes que permanecen y desertaron.
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Figura 2. Género de los estudiantes que permanecen y desertaron.

La figura 1 y 2 permiten explorar el comportamiento de la supervivencia en estudiantes
residentes y foraneos, en donde se observa que los estudiantes que permanecen (401

alumnos) y también los que son mas propensos a desertar (344 alumnos) residen en Xalapa.
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Figura 3. Puntajes obtenidos en el CENEVAL

Tabla 3. Medidas descriptivas para el puntaje CENEVAL

Valor I1°" cuartil Mediana Media 3% cuartil Valor Maximo
Minimo
22 \ 51 64.36 63.28 73.31 97

La figura 3 muestra como se distribuyen los puntajes obtenidos en el CENEVAL por los
estudiantes. Como se observa, la mayoria obtuvieron entre 65 y 80 puntos. Esta figura indica
una leve asimetria a la izquierda ya que la media (63.28) es menor que la mediana (64.36),
esto también se puede corroborar al observar el valor de los cuartiles con la figura 4 en donde

se observa que la distancia mayor es entre la mediana y el primer cuartil, o sea hacia el lado

1zquierdo.

Puntaje CENEVAL

20 pis 40 pis 60 pis

80 pts 400 pte
Puntaje

Figura 4. Puntajes obtenidos en el CENEVAL.
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Figura 5. Areas que cursaron los estudiantes en el nivel medio superior.

La figura 5 corresponde al 4rea cursada en el nivel medio superior, siendo los estudiantes

provenientes del area técnica los que predominan y permanecen en el nivel superior, seguido

de los estudiantes del area econdmico-administrativa.
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Figura 6. Alumnos con beca en nivel medio superior.
La figura 6 representa a los alumnos que tuvieron beca por necesidad econdémica en el nivel

medio superior. Cabe sefalar que aquellos que no tuvieron este tipo de beca permanecen en

el nivel superior.
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Figura 7. Promedio general de los estudiantes en licenciatura.

La figura 7 representa el promedio general de los estudiantes en el nivel superior, en donde
se observa que la mayoria de los estudiantes tiene un promedio general entre 7y 9.
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Figura 8. Avance crediticio de los estudiantes.
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Finalmente, la figura 8 corresponde al avance crediticio de los estudiantes, en donde se

observa que la mayoria de ellos tienen entre el 0 y 30% de avance crediticio.

4.2. Analisis definitivo

4.2.1. Modelo de Riesgos Proporcionales de Cox

Para generar el modelo de regresion de Cox con cada uno de los métodos antes mencionados,

la base de datos se dividio al 80-20, donde 80% de los datos se utiliz6 para entrenar al modelo

y el 20% restante para pruebas en donde se obtuvieron los resultados que a continuacion se

presentan.

Tabla 4. Resultados con el método de estimacion de Breslow.

8 Error estdndar z Sig.
Afic 2020 0.187334 0.036496 5.133 < 0.000 *¥*
Afio 2021 0.048339 0.003528 13.702 < 0.000 *¥*
Afio 2022 0.888156 0.162820 5.455 < 0.000 *¥*
Promedio 0.3575 0.0443 8.062 < 0.000 *¥*
general
Avance -0.0295 0.0032 -9.208 < 0.000 ##*
crediticio
Puntaje %
CENEVAL -0.009371 0.004079 2297 0.0216

Signif. codes : 0 "**¥' 0.00] "**' 0.0/ *' 0.05"''0.1 "' |
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Tabla 5. Resultados con el método de estimacion de Efron.

8 Error estandar z Sig.

Afio 2020 0.925377 0.17531 | 4110 0.00003 ***
Afo 2021 2.144430 0.222894 12.680 < 0.000 *¥*
Afo 2022 3.488310 0.28453 | 5.278 < 0.000 #¥*
Promedio 0.164858 0.040107 9.621 < 0.000 #*
general

Avance 0.049111 0.003873 12,260 < 0.000 *#*
crediticio

Signif. codes : 0 "**' 0.001 **'0.01 *' 0.05"''0.1 '" | ‘

Tabla 6. Resultados con el método de estimacion Verosimilitud Parcial Exacta.

8 Error estandar z Sig.
Puntaje -
CENEVAL -0.017335 0.00502 -3.094 0.00197
Promedio 1.6491119 0.15860 10.398 0.01646 **
general
Avance -0.110531 0.01025 -10.774 < 0.000 ##*
crediticio

Signif. codes : 0 " 0,001 "' 0.0] *' 0.05"' 0.1 '" | \
Como se observa en las tablas 4 a 6, las variables en comun para los modelos generados con
los métodos de estimacion fueron promedio general en licenciatura, avance crediticio y
puntaje obtenido en el CENEVAL, esta ultima apareciendo en el método de estimacion de
Breslow y Verosimilitud Parcial Exacta. Adicionalmente, en el método de Efron y Breslow
indican que también los afios de 2020 a 2022 son relevantes para el modelo.

4.2.2. Comparacion de AIC y validacion de supuestos
Tabla 7. Comparacion de AIC.

Método de estimacion AIC
Breslow 3938.834
Efron 2541.844
Verosimilitud Parcial 1401.126
Exacta

Para identificar el mejor método para la estimacion de los parametros de la regresion, se
obtuvo el AIC. En este caso, el modelo con el método de Verosimilitud Parcial Exacta es el
que arrojo un menor AIC:1401.126, como se observa en la tabla 7. Una vez seleccionado el
mejor método de estimacion para el calculo de los pardmetros del modelo de Cox, se realizé
el test de residuos de Schoenfeld, con el cual se busca que las variables cumplan el supuesto

de proporcionalidad de riesgos.
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Tabla 8. Test de Schoenfeld.

X? Grados de Valor p
libertad
Puntaje CENEVAL | 0.193 [ 0.66
Promedio general ‘ 0.253 | 0.62
Avance crediticio ‘ 1.168 | 0.28
GLOBAL | 1.273 3 0.74

Como se observa en la tabla 8, los valores p en todas las variables son mayores al nivel de

significancia (0.05), lo cual indica que las variables del modelo cumplen el supuesto de

proporcionalidad de riesgos. También se obtiene el valor p del modelo global (0.74) el cual

también cumple con el supuesto de proporcionalidad de riesgos, esto se visualiza en la figura

9.
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Figura 9. Test de Schoenfeld.
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Figura 10. Prueba de observaciones influyentes

La figura 10 corresponde a los graficos de residuos, en donde se evaluo6 la influencia de cada
observacion en los coeficientes del modelo de Cox, es decir, que si alguna observacion fuera
mayor a 0, tendria un fuerte impacto en los coeficientes del modelo. En este caso, todas las
observaciones son proximas a 0, lo que indica que no cambian fuertemente a los coeficientes

de la regresion.
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Figura I 1. Residuos de Martingala

Mediante la figura 11 se corrobora el supuesto de no linealidad. Este grafico también sirve
para identificar datos atipicos. De acuerdo con lo observado, no se presentan patrones ni

valores extremos, lo que indica que el modelo tiene un buen ajuste global y se cumple el



supuesto de no linealidad ya que se presenta una dispersion aleatoria. Esto mismo se
comprobo con el test de Schoenfeld e indica que las estimaciones de los parametros del

modelo son confiables.

4.2.3. Evaluacion del modelo

Para obtener la capacidad predictiva del modelo, se obtuvieron dos métricas.

La tabla 9 muestra el resultado obtenido para el indice de concordancia (C-index) el cual fue
de 0.78, es decir, el modelo acertd en 78% de los pares concordantes e identifico y designo
mayor riesgo al individuo que sufriria el evento de interés primero. Por otro lado, el 22% de

los pares discordantes son el caso contrario a los pares concordantes.
Tabla 9. C-index e intervalos de confianza

C-index 0.78
Intervalo de confianza Inferior Superior
Bootstrap al 95% 0.7534 0.8185

Una vez obtenido el indice de concordancia, se obtuvieron los intervalos de confianza al 95%
generados mediante Bootstrap con 1,000,000 de réplicas sin reemplazo. Dado que el intervalo
oscild entre 0.75 y 0.81, se concluye que el modelo generado es confiable y estadisticamente
significativo ya que el valor obtenido en C-index (0.78) se encuentra dentro de este.

Tabla 10. Resultados de la puntuacion de Brier (comparacion de modelos)

Puntuacion de Brier
IBS [0; tiempo=1430)

Modelo de referencia ‘ 0.246
Modelo de Cox ‘ 0.14

Modelo nulo ‘ 0.249

De acuerdo con los datos de la tabla 10, se obtuvo un IBS en el modelo de Cox de 0.141 que
en comparacion a los otros dos modelos generados (modelo de referencia y modelo nulo) el
modelo de Cox propuesto tiene buen desempefio predictivo. Lo que confirma una vez mas

que el modelo propuesto es confiable y estadisticamente significativo.



5. Discusion y conclusiones

De acuerdo con los resultados obtenidos en el analisis exploratorio, la licenciatura con mayor
porcentaje de egresados es Redes y Servicios de Cémputo. Este primer acercamiento con los
datos también permitio identificar que la licenciatura en Ingenieria de Software es la que

tiene mayor porcentaje de estudiantes que deciden desertar el nivel educativo.

El mejor método de estimacion para el calculo de los pardmetros del modelo de
regresion de Cox es el método de Verosimilitud Parcial Exacta ya que en comparacién a los
otros métodos de estimacion, este obtuvo un menor AIC. Es indispensable observar el puntaje
global del examen de admision (EXANI-II, disefiado por CENEVAL, A.C.), el promedio
general en licenciatura y el avance crediticio, siendo estas dos ultimas las mas significativas
en el modelo. Mediante la verificacion de los supuestos en regresion de Cox, especialmente
en el test de residuos de Schoenfeld se comprob6 que estas variables no violan el supuesto
de proporcionalidad de riesgos ya que, al observar los valores de p de cada una de las
variables y del modelo global, se concluye que no hay evidencia suficiente para rechazar la

hipdtesis nula, es decir que a lo largo del tiempo el riesgo se mantendréa constante.

El modelo es capaz de distinguir entre los individuos con menor y mayor riesgo de
sufrir el evento de interés, esto se comprob6 mediante la puntuacion de Brier y el indice de
concordancia. Lo que indica que con este modelo se pueden obtener resultados confiables y

significativos.

Finalmente, a diferencia de lo reportado por Ramirez et al. (2017) se encontré que,
para este caso, existen diferencias significativas entre los métodos de estimacion ya que al
comparar su AIC se obtuvieron valores diferentes, siendo el método de Breslow el que tuvo

mayor AIC y Verosimilitud Parcial Exacta con un menor AIC.

En contraposicién a lo reportado por Izasa et al. (2017), se encontrd que las variables
que influyen en la supervivencia académica son promedio general en licenciatura, avance
crediticio y puntaje global obtenido en el examen de admision, a diferencia del ingreso
familiar y género reportado en dicho trabajo. De igual forma, Alvarez et al. (2024) reportaron
que la sede, lugar y escuela de procedencia fueron las variables que explican la supervivencia

académica, lo cual no coincide con los hallazgos de este trabajo.
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