Ponsot B., Ernesto; Sinha, Surendra; Varela, Leonardo y Valera, Jorge. Un modelo de regresion logistica ...
Actualidad Contable FACES Afio 12 N° 18, Enero-Junio 2009. Mérida. Venezuela (81-102)

Un modelo de regresion logistica del
rendimiento en los estudios
universitarios: Caso FACES-ULA

Ponsot B., Ernesto; Sinha, Surendra;
Varela, Leonardo; Valera,Jorge

Ponsot B.,Ernesto

Ingeniero de Sistemas

M. Sc. en Estadistica Aplicada

Profesor Asociado en la Universidad de
Los Andes, Facultad de Ciencias
Econdmicas y Sociales (FACES).
ernesto@ula.ve;
http://webdelprofesor.ula.ve/economia/ernesto

Sinha, Surendra

B.Sc.(Agr.), (Bihar University, India) MSc
y Doctor of Philosophy (PhD) in Statistical
Genetics (Oregon State University,
Corvallis, U.S.A.). Profesor Titular en la en
la Universidad de Los Andes, Facultad de
Ciencias Econdémicas y Sociales (FACES).
sinha32@yahoo.com;
http://mipagina.cantv.net/ssinha/

Varela, Leonardo

Licenciado en Matematicas.

M.Sc. en Matematicas. Profesor Asistente
en el Instituto Universitario de Tecnoldgica
de Cumana.

leovarela01@hotmail.com, |
eovarela01@gmail.com

Valera, Jorge

Ingeniero de Sistemas.

Profesor en la Universidad Nacional
Recibido: 21-05-2008  WSYeIlalogllalez1Ne[SIMIETola =0

Revisado: 19-11-2008

Aceptado: 30-01-2009 jorgevalera39@hotmail.com

Se presenta un modelo de regresion logistica util
para esclarecer relaciones de causalidad entre el
promedio de calificaciones de bachillerato, el sector
del plantel de procedencia, la edad al ingreso, el
sexo y el turno del plantel de procedencia de un
alumno, sobre el resultado académico en sus
estudios universitarios. Se estudia una muestra
de 287 estudiantes de la Facultad de Ciencias
Econdmicas y Sociales (FACES) de la Universidad
de Los Andes (ULA), con ingreso de los afos 2003
a 2007. Se describen las variables y se prueba
estadisticamente que: (1) Hay diferencias en el
rendimiento estudiantil entre carreras de la FACES;
(2) el rendimiento universitario puede ser explicado
a partir del rendimiento en los estudios secundarios;
(3) las restantes variables no tienen efecto sobre el
rendimiento universitario, y (4) no hay diferencias
entre los promedios de calificaciones secundarias
de alumnos provenientes de planteles publicos y
privados.

Palabras clave: Regresion logistica, rendimiento
en educacion media, rendimiento estudiantil
universitario.

RESUMEN

We present a Logistic regression model, useful to
clarify causality relations among the average high
school graduates grades, high school origin, age
at the beginning of the university studies, gender
and the high school shift on the university academic
results of a student. A sample of 287 students of the
Faculty of Economics and Social Sciences (FACES)
of the University of Los Andes (ULA) is studied with
admission between the years 2003 to 2007. The
variables are described and tested statistically that:
(1) There are differences in the student performance
among careers of the FACES, (2): The university
performance can be explained by his yield in high
school studies, (3) The remaining variables do not
have effect on the university performance and (4)
There are no differences between the average high
school grades of students from public and private
sectors

Keywords: Logistic regression, student high school
performance, student university performance.
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1. Introduccion

El estudio del rendimiento estudiantil en
la universidad ha sido por muchos anos labor
constante de los investigadores del proceso
educativo. Conocer las causas que puedan
atribuirse al fracaso o al éxito de un alumno es
relevante para la universidad y para el pais en
general, cuanto mas si la referencia es un pais
en vias de desarrollo como Venezuela, cuyas
universidades en su mayoria estan bajo la
administracion del Estado y son de ensefianza
practicamente gratuita. Luego, maximizar las
posibilidades de éxito de una persona en sus
estudios universitarios es relevante, puesto
que ellos implican considerables erogaciones
al presupuesto nacional, lo cual ademas
limita la oferta de plazas a disposicion de los
nuevos bachilleres que afo tras ano tocan a
las puertas del subsistema.

Muchos de los analisis que han sido
publicados sobre la materia son esencialmente
descriptivos, centrados en la presentacion de
proporciones y cifras, sin mayor atencion a la
inferencia formal (ver por ejemplo Porto et al,
2001 y Di Gresia et al., 2002). Aun cuando esto
no significa que tales estudios carezcan de
valor o rigor cientifico, si sefiala una carencia
importante: La estadistica que se utiliza para
argumentar no concluye en estimaciones
en el sentido estricto de probar hipotesis, o
construir intervalos de confianza con grados
controlados de certidumbre. En nuestra re-
gion, sin embargo, en la pasada década, se
condujeron estudios mas completos como
por ejemplo los trabajos de Gonzalez (1989)
y Garnica et al. (1991) que abordan el tema
basados en modelos LISREL, y Analisis
Discriminante, respectivamente.

Consciente de estas carencias, este
trabajo propone un estudio del grado de
causalidad entre algunas de las variables
que comunmente integran el prondstico sobre
rendimiento universitario pero, a diferencia de
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otrosenfoques, utiliza,ademasdelaestadistica
descriptiva, modelos de regresion logistica de
posibilidades proporcionales. Estos modelos
hacen posible la inferencia clasica y, mejor
aun, hacen factible el estudio comparativo
de posibilidades entre los distintos niveles de
las variables intervinientes con todo el rigor
cientifico necesario.

Aunque los modelos que aqui se proponen
pueden ser aplicados en general, el trabajo
se circunscribe a la Facultad de Ciencias
Econdmicas y Sociales (FACES) de la ULA,
como muestra de lo que podria lograse si
se emprendiese un analisis similar ampliado
a todas las facultades de la universidad e
incluso a todas las universidades nacionales.

2. Justificacion

En Venezuela hace tiempo esta planteada
una disputa entre el Estado, en su condicién de
ductor y financista de la educacion superior, y
las universidades autonomas, como receptoras
de los fondos y de las politicas estatales, en
cuanto al rendimiento de los alumnos en las
aulas y el ingreso de los jovenes bachilleres a
la universidad. El primero alega que las univer-
sidades, aun cuando forman parte del Estado,
se han tornado cada vez mas excluyentes
en la admision de alumnos provenientes de
clases sociales humildes (Fuenmayor et al.,
2002; Gonzalez et al., 2002). Se acusa a
las instituciones de privilegiar el rendimiento
estudiantil a secas, sin considerar atenuantes
sociales ni econdmicos. Las universidades,
por su parte, asignan toda la responsabilidad
al Estado en el rechazo de gran cantidad de
aspirantes que afo a afo solicitan ingreso,
y argumentan insuficiencia de recursos
(profesores, planta fisica, bibliotecas, etc.)
para atender a mas alumnos e ineficacia
de las instituciones de educacion media
(especialmente de aquellas conducidas por el
Estado) para formar alumnos verdaderamente
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capaces de hacer frente a los retos que les
depara una carrera profesional.

De un tiempo a esta parte el Ejecutivo
Nacional ha venido insistiendo en que las
universidades auténomas (como es el caso
de la ULA) deben abrir sus puertas y permitir
el ingreso de nuevos alumnos sin anteponer
pruebas de conocimientos que les filtren. En
otras palabras, desde el Estado se presiona
a las universidades para que la seleccion de
nuevos alumnos salga completamente de sus
manos y pase a ser responsabilidad exclusiva
de los entes gubernamentales. Desde el nivel
de gobierno se hara la seleccién, no en base a
resultados de pruebas de admision o similares,
sino privilegiando directamente a los alumnos
que provengan del sector de educacion media
estatal, tal vez considerando las calificaciones
obtenidas, pero en todo caso dentro de cada
subgrupo socioeconoémico, y nunca sobre el
conglomerado total.

Debido a la gran demanda que ha tenido
la ULA, el ingreso a sus aulas de un nuevo
alumno ha ido migrando hacia un sistema de
pruebas de selecciéon interna que, hoy por
hoy, representa el 39% de los nuevos ingresos
que se producen, segun las cifras del Sistema
Central de Registros Estudiantiles.

Atendiendo a la discusion planteada, y por
considerar que ninguno de los dos enfoques
en pugna ha mostrado analisis suficiente y
con la profundidad necesaria, este trabajo se
propone contribuir y discutir sobre la validez
de las argumentaciones de ambos sectores
mediante el desarrollo de modelos estadisticos
que permitan responder interrogantes: ;es
posible explicarelrendimientoenlauniversidad
a partir del rendimiento en el bachillerato?,
¢a partir del sector de procedencia del
plantel?, ¢ en funcion de la carrera que cursa
el alumno?, ¢ con variables como la edad, el
sexo o el turno del plantel?, entre otras.

3. Hipétesis y objetivos
El interés de la investigacion se centra
en contrastar estadisticamente las siguientes
hipotesis:
a) Elrendimientoy la eficienciaenlacarrera
universitaria se explican principalmente
por la carrera que cursa el alumno, el
promedio de calificaciones que obtuvo en
sus estudios secundarios, el tipo (publico o
privado) de plantel de procedencia, el sexo,
la edad al ingreso y el turno del plantel de
procedencia, y
b) Los promedios de calificaciones
obtenidos por los alumnos en sus estudios
secundarios, son estadisticamente dife-
rentes dependiendo de si ellos provienen
de planteles publicos o privados, o de si
provienen de planteles diurnos u otros.

Atendiendo a estas hipodtesis, se sefalan
a continuacién los objetivos del estudio.

3.1. Objetivo general

Estudiarlasrelacionesde causalidad delas
variables carrera que cursa (Carrera), prome-
dio de educacién media (PromBR), sector
del plantel de procedencia (SectorP), edad al
momento del ingreso (Edad), sexo del alumno
(Sexo), turno del plantel de procedencia
(Turno), con respecto al rendimiento de un
alumno durante sus estudios universitarios en
la FACES, ULA. El rendimiento sera medido
de forma independiente tanto por su promedio
de calificaciones en la universidad (PromU),
como por la variable que se llamara eficiencia
(Efi), entendida como la razon entre el numero
de asignaturas aprobadas e inscritas por el
alumno en su trayectoria académica.

3.2. Objetivos especificos
1. Analizar y describir la muestra empleada.
Establecer estadisticamente, mediante
un modelo lineal generalizado del tipo
regresion logistica con probabilidades pro-
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porcionales, de qué manera las variables
Carrera, PromBR, SectorP, Edad, Sexo y
Turno explican el resultado de los estudios
universitarios en la FACES-ULA, medido
con las variables PromU y Efi consideradas
por separado.

Establecer estadisticamente, mediante
un modelo lineal generalizado del tipo
regresion logistica multinomial, de qué
manera las variables SectorP y Turno ex-
plican el promedio de calificaciones de
los estudios secundarios de un alumno
de la FACES-ULA, medido con la variable
PromBR.

4. Analisis descriptivo de los datos
4.1. Variables

El cuadro 1 muestra cada una de estas
variables con sus niveles y restricciones.

Como puede apreciarse en el cuadro 1,
las variables de respuesta (PromU vy Efi) son
de naturaleza continua pero han sido objeto
de una categorizacién para el estudio. Se
tomaran en cuenta tres niveles de larespuesta
en cada caso, de tal forma que el orden de
categorizacion (3 a 1) refleje el aumento en la
calificacion promedio o la eficiencia. También
se ha realizado este proceso para las variables
explicativas PromBR y Edad.

Cuadro 1
Lista de variables seleccionadas para el estudio
Rango Rc')tul-o de Rango de
Variable | Descripcion original categoria categoria
. 3. Rep. [0,10) [0, 10)
PromU Err]‘i’v”e‘fsoi'('joag” a1 0-20 2. Inf. [10,14) [10, 14)
1. Sup. [14,20] | [14, 20]
. 3. 1nf. [0,65)% [0%, 65
Efi N"Mat. Aprob. <100 | o/ 4009 | 2. Med. [65.85)% | [65%, 85%)

N°Mat.Cursadas

1. Sup. [85100]% | [85%, 100%)

Carrera | Carrera que cursa

Administracion
Contaduria -
Economia -
Estadistica

Promedio en

2.Inf. [10,14) [10, 14)

PromBR | g, chillerato (e 1.Sup. [14,20] | [14, 20]

SectorP | Sector del plantel | f ESE‘I/OUO

Sexo Sexo del alumno | ~ Il\:/l((l;_\;lazrar;irllilpnoo))

Edad Eﬂﬁgraezgo"imada 0-48 g: ﬁﬂﬁi ?ga i ;noés ?ga ° rznoéS
1. Ahos 17 — 18 17 - 18

Turno Turno del plantel | ~ B fJD(i)uEr(])?(Zo)
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4.2. Cuadros de contingencia de las varia-
bles principales

Los cuadros de contingencia 2 a 6 con-
tienen las frecuencias de las variables SectorP
y PromBR versus las variables respuesta
PromU y Efi, para cada carrera.

En el cuadro 2, entre otras cuestiones, se
aprecia que el estudio cuenta con 95 alumnos
de la Licenciatura en Administracion de Em-
presas, 47,37% proveniente de planteles
del sector privado y 52,63% de planteles del

sector publico. 41,05% de los alumnos llega
a la universidad con promedios bajos en sus
estudios de bachillerato, de ellos, apenas
15,38% logra promedios elevados en la uni-
versidad y 35,90% logra un nivel elevado
de eficiencia. Por otra parte, 58,95% de los
alumnos llega a la universidad con promedios
altos en sus estudios de bachillerato, y de
ellos, 26,79% logra promedios elevados en la
universidad y 42,86% logra un nivel elevado
de eficiencia.

Cuadro 2
Contingencia para PromU y Efi: Administracién
PromU Efi
3.Rep. 2.Inf. 1.Sup.| 3.Inf. 2. Med. 1. Sup.

SectorP PromBR [0,10) [10,14) [14,20]|[0,65)% [65,85)% [85,100]% | Total
9 8 4 8 4 9 21
2. Inf. 4286 381 19,05 38,1 19,05 42,86 100
[10,14) 69,23 4211 30,77| 6154 36,36 42,86 | 46,67
947 842 421 8,42 4,21 9,47 | 22,11
4 1 9 5 7 12 24
5 Priv/otro| 1 SuP: 16,67 4583 37,5 20,83 29,17 50| 100
’ : [14,20] 30,77 57,89 69,23 38,46 63,64 57,14 | 53,33
421 11,58  947| 526 7,37 12,63 | 25,26
13 19 13 13 11 21| 45
Total 28,89 42,22 28,89 28,89 24,44 46,67 100
100 100 100 100 100 100| 100
13,68 20 1368| 1368 11,58 22,11 47,37
8 8 2 7 6 (5) 18
2. Inf. 4444 4444 1111| 3889 33,33 27,78| 100
[10,14) 47,06 32 25| 41,18 37,5 2941| 36
8,42 8,42 2,11 7,37 6,32 5,26 | 18,95
9 17 6 10 10 12 32
1. Pub 1. Sup. 28,13 53,13 18,75 31,25 31,25 37,50 100
’ ’ [14,20] 52,94 68 75 58,82 62,5 70,59 64
947 1789  632| 1053 1053 12,63 | 33,68
17 25 8 17 16 17 50
. 34 50 16 34 32 34| 100
100 100 100 100 100 100| 100
17,89 26,32 8,42 17,89 16,84 17,89 | 52,63
17 16 6 15 10 14 39
2. Inf. 4359 41,03 1538 3846 2564 35,90 100
[10,14) 56,67 36,36 28,57 50 37,04 36,84 | 41,05
17,89 16,84 6,32 15,79 10,53 14,74 | 41,05
13 28 15 15 17 24 56
Total 1. Sup. 23,21 50 26,79| 26,79 30,36 42,86 100
[14,20] 4333 6364 7143 50 62,96 63,16 | 58,95
13,68 2947 15,79 15,79 17,89 25,26 | 58,95
30 44 21 30 27 38 95
Total 31,58 46,32 22,11 31,58 28,42 40 100
100 100 100 100 100 100| 100
31,58 46,32 2211| 3158 2842 40| 100

N° - % Columna - % Fila - % Total
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El cuadro 3 muestra que se cuenta con
112 alumnos de la Licenciatura en Contaduria,
40,18% proveniente de planteles privados y
59,82% de planteles publicos. 41,96% de los
alumnos llegan ala universidad con promedios
bajos en el bachillerato, de ellos, 12,77%
logra promedios elevados en la universidad y

42,55% logra un nivel elevado de eficiencia.
Por otra parte, 58,04% de los alumnos llega
con promedios altos en el bachillerato, y de
ellos, 38,46% logra promedios elevados en la
universidad y 60,00% logra un nivel elevado
de eficiencia.

Cuadro 3
Contingencia para PromU y Efi: Contaduria
PromU Efi
3.Rep. 2.Inf. 1.Sup.| 3.Inf. 2.Med. 1. Sup.
SectorP PromBR [0,10) [10,14) [14,20] | [0,65)% [65,85)% [85,100]% | Total
5 9 1 5 5 5 15
33,33 60 6,67| 33,33 33,33 33,33 100
Ll 71,43 33,33 9,09 62,5 33,33 22,73 | 33,33
4,46 8,04 0,89 4,46 4,46 4,46 | 13,39
2 18 10 3 10 17 30
2. 1. Sup. 6,67 60 33,33 10 33,33 56,67 | 100
Priv./Otro [14,20] 28,57 66,67 90,91 37,5 66,67 77,27 | 66,67
1,79 16,07 8,93 2,68 8,93 15,18 | 26,79
7 27 11 8 15 22 45
Total 15,56 60  24,44| 17,78 33,33 48,89| 100
100 100 100 100 100 100| 100
6,25 24,11 9,82 7,14 13,39 19,64 | 40,18
9 18 5 10 7 15 32
2. Inf. [10.14) 28,13 56,25 15,63 | 31,25 21,88 46,88| 100
: 69,23 52,94 25| 66,67 46,67 40,54 | 47,76
8,04 16,07 4,46 8,93 6,25 13,39 | 28,57
4 16 15 5 8 22 35
1. Pib 1. Sup. 11,43 45,71 4286| 14,29 22,86 62,86| 100
i [14,20] 30,77 47,06 75| 33,33 53,33 59,46 | 52,24
3,57 14,29 13,39 4,46 7,14 19,64 | 31,25
13 34 20 15 15 37 67
Total 19,4 50,75  29,85| 22,39 22,39 5522 | 100
100 100 100 100 100 100| 100
11,61 30,36 17,86| 13,39 13,39 33,04 | 59,82
14 27 6 15 12 20 47
2. Inf. [10.14) 29,79 57,45 12,77 31,91 25,53 42,55| 100
: 70 44,26 19,35| 65,22 40 33,9 41,96
12,5 24,11 536| 13,39 10,71 17,86 | 41,96
6 34 25 8 18 39 65
Tofal 1. Sup. 9,23 52,31 38,46 | 12,31 27,69 60,00 100
[14,20] 30 5574  80,65| 34,78 60 66,1 | 58,04
536 30,36 22,32 7,14 16,07 34,82 | 58,04
20 61 31 23 30 59| 112
Total 17,86 54,46  27,68| 20,54 26,79 52,68| 100
100 100 100 100 100 100| 100
17,86 54,46  27.68| 20,54 26,79 52,68| 100
N° - % Columna - % Fila - % Total
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El cuadro 4 incluye 49 alumnos de Eco-
nomia, 26,53% de planteles privados y
73,47% de planteles publicos. 46,94% de
los alumnos llega con promedios bajos en el
bachillerato, de ellos, 17,39% logra promedios

elevados en la universidad y 43,48% un nivel
elevado de eficiencia. Por otra parte, 53,06%
llega con promedios altos, y de ellos, 34,62%
logra promedios elevados en la universidad y
65,38% logra un nivel elevado de eficiencia.

Cuadro 4
Contingencia para PromU y Efi: Economia
PromU Efi
3. Rep. 2. Inf. 1. Sup. | 3.Inf. 2. Med. 1. Sup.

SectorP PromBR [0,10) [10,14) [14,20] | [0,65)% [65,85)% [85,100]% | Total
, 2 2 , , 4 4
2. Inf. i 50 50 , , 100| 100
[10,14) , 40 28,57 , , 33,33 | 30,77
, 4,08 4,08 , , 816| 8,16
1 3 5 1 , 8 9
2. Priv./Otro 1. Sup. 11,11 33,33 55,56 11,11 , 88,89| 100
R [14,20] 100 60 71,43 100 , 66,67 | 69,23
2,04 6,12 10,2 2,04 , 16,33 | 18,37
1 5 7 1 , 12 13
Total 7,69 38,46 53,85 7,69 , 92,31 100
100 100 100 100 , 100| 100
2,04 10,2 14,29 2,04 , 24.49| 26,53
6 11 2 8 5 6 19
2. Inf. 31,58 57,89 10,53 42,11 26,32 31,58| 100
[10,14) 100 4583 3333 72,73 50 40| 52,78
12,24 22,45 4,08 16,33 10,2 12,24 | 38,78
, 13 4 3 5 9 17
1. Pib 1. Sup. , 76,47 23,53 17,65 29,41 52,94| 100
- HD [14,20] , 5417 66,67 27,27 50 60| 47,22
, 26,53 8,16 6,12 10,2 18,37 | 34,69
6 24 6 11 10 15 36
Total 16,67 66,67 16,67 30,56 27,78 4167 100
100 100 100 100 100 100| 100
12,24 4898 12,24 22,45 20,41 30,61 | 73,47
6 13 4 8 5 10 23
2. Inf. 26,09 56,52 17,39 34,78 21,74 4348| 100
[10,14) 85,71 4483 30,77 66,67 50 37,04 | 46,94
12,24 26,53 8,16 16,33 10,2 20,41 | 46,94
1 16 9 4 5 17 26
Total 1. Sup. 3,85 61,54 34,62 15,38 19,23 65,38 100
[14,20] 14,29 55,17 69,23 33,33 50 62,96 | 53,06
2,04 32,65 18,37 8,16 10,2 3469| 53,06
7 29 13 12 10 27 49
Total 14,29 59,18 26,53 24,49 20,41 55,1 100
100 100 100 100 100 100| 100
14,29 59,18 26,53 24,49 20,41 55,1 100

N° - % Columna - % Fila - % Total
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El cuadro 5 muestra 31 estudiantes de la
licenciatura en estadistica, 35,48% de plan-
teles privados y 64,52% de planteles publicos.
48,39% de los alumnos llega con promedios
bajos en el bachillerato, de ellos, ninguno
(0,00%) logré promedios elevados en la

universidad y 33,33% logré un nivel elevado
de eficiencia. Por otra parte, 51,61% llega con
promedios altos, de ellos, apenas un 6,25%
logra promedios elevados en la universidad y
31,25% logra un nivel elevado de eficiencia.

Cuadro 5
Contingencia para PromU y Efi: Estadistica
PromU Efi
3. Rep. 2. Inf. 1. Sup. | 3.Inf. 2. Med. 1. Sup.

SectorP PromBR [0,10) [10,14) [14,20] | [0,65)% [65,85)% [85,100]% | Total
2 2 , 2 1 1 4
2. Inf. 50 50 , 50 25 25| 100
[10,14) 50 33,33 , 28,57 100 33,33 | 36,36
6,45 6,45 , 6,45 3,23 323 12,9
2 4 1 5 , 2 7
2. Priv./Otro 1. Sup. 28,57 57,14 14,29 71,43 , 28,57| 100
R [14,20] 50 66,67 100 71,43 , 66,67 | 63,64
6,45 12,9 3,23 16,13 , 6,45 | 2258
4 6 1 7 1 3 11
Total 36,36 54,55 9,09 63,64 9,09 27,27 100
100 100 100 100 100 100| 100
12,9 19,35 3,23 2258 3,23 9,68| 35,48
3 8 , 6 1 4 11
2. Inf. 27,27 72,73 , 54,55 9,09 36,36| 100
[10,14) 60 53,33 , 60 33,33 57,14 55
9,68 25,81 , 19,35 3,23 12,9| 35,48
2 7 , 4 2 3 9
e 1. Sup. 22,22 77,78 , 44,44 22,22 33,33| 100
- PUb [14,20] 40 46,67 , 40 66,67 42,86 45
6,45 22,58 , 12,9 6,45 9,68 | 29,03
5 15 , 10 3 7 20
25 75 50 15 35 100
el 100 100 , 100 100 100| 100
16,13 48,39 , 32,26 9,68 2258| 64,52
5 10 , 8 2 5 15
2. Inf. 33,33 66,67 , 53,33 13,33 33,33| 100
[10,14) 55,56 47,62 , 47,06 50 50| 48,39
16,13 32,26 , 25,81 6,45 16,13 | 48,39
4 11 1 9 2 5 16
Total 1. Sup. 25 68,75 6,25 56,25 12,5 31,25| 100
[14,20] 44 44 52,38 100 52,94 50 50| 51,61
12,9 35,48 3,23 29,03 6,45 16,13 | 51,61
9 21 1 17 4 10 31
Total 29,03 67,74 3,23 54,84 12,9 32,26| 100
100 100 100 100 100 100| 100
29,03 67,74 3,23 54,84 12,9 32,26| 100

N° - % Columna - % Fila - % Total
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El cuadro 6 senala las cifras para la
muestra en su totalidad. Se cuenta con 287
alumnos, 39,72% de planteles privados y
60,28% de planteles publicos. 43,21% llega

con promedios bajos en el bachillerato, de
ellos, 12,90% logra promedios elevados en la
universidad y 39,52% logra un nivel elevado

Cuadro 6
Contingencia para PromU y Efi: Total
PromU Efi
3. Rep. 2. Inf. 1. Sup. 3. Inf. Med. 1. Sup.

SectorP PromBR | [0,10) [10,14) [14,20] | [0,65)% [65,85)% [85,100]% | Total
16 21 7 15 10 19 44
2. Inf. 36,36 47,73 15,91 34,09 22,73 43,18 100
[10,14) 64 36,84 21,88 51,72 37,04 32,76| 38,6
5,57 7,32 2,44 5,23 3,48 6,62 | 15,33
9 36 25 14 17 39 70
2 Priv./Otro 1. Sup. 12,86 51,43 35,71 20 24,29 55,71 100
: ) [14,20] 36 63,16 78,13 48,28 62,96 67,24| 614
3,14 12,54 8,71 4,88 5,92 13,59 | 24,39
25 57 32 29 27 58 114
Total 21,93 50 28,07 25,44 23,68 50,88 100
100 100 100 100 100 100 100
8,71 19,86 11,15 10,1 9,41 20,21 | 39,72
26 45 9 31 19 30 80
2. Inf. 32,5 56,25 11,25 38,75 23,75 37,5 100
[10,14) 63,41 4592 26,47 58,49 43,18 39,47 | 46,24
9,06 15,68 3,14 10,8 6,62 10,45 | 27,87
15 53 25 22 25 46 93
1. Pub 1. Sup. 16,13 56,99 26,88 23,66 26,88 49,46 100
) ) [14,20] 36,59 54,08 73,53 41,51 56,82 60,53 | 53,76
5,23 18,47 8,71 7,67 8,71 16,03| 324
41 98 34 53 44 76 173
Total 23,7 56,65 19,65 30,64 25,43 43,93 100
100 100 100 100 100 100 100
14,29 34,15 11,85 18,47 15,33 26,48 | 60,28
42 66 16 46 29 49 124
2. Inf. 33,87 53,23 12,90 37,1 23,39 39,52 100
[10,14) 63,64 42,58 24,24 56,1 40,85 36,57 | 43,21
14,63 23 5,57 16,03 10,1 17,07 | 43,21
24 89 50 36 42 85 163
Total 1. Sup. 14,72 54,6 30,67 22,09 25,77 52,15 100
[14,20] 36,36 57,42 75,76 43,9 59,15 63,43 | 56,79
8,36 31,01 17,42 12,54 14,63 29,62 | 56,79
66 155 66 82 71 134 287
Total 23 54,01 23 28,57 24,74 46,69 100
100 100 100 100 100 100 100
23 54,01 23 28,57 24,74 46,69 100

N° - % Columna - % Fila - % Total

de eficiencia. Por otra parte, 56,79% llega
con promedios altos, y de ellos, un 30,67%
logra promedios elevados en la universidad y
52,15% logra un nivel elevado de eficiencia.
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4.3. Seleccion de la muestra

Los 287 estudiantes de los que se
compone la muestra fueron seleccionados con
base en la informacién disponible en la base
de datos consolidada del Sistema Integrado
de Registros Estudiantiles (ULA, SIRE) y el
Sistema Central de Registros Estudiantiles
(ULA, SCRE). Ambos sistemas contienen
informacion sobre alumnos, carreras, pensa
de estudios, asignaturas cursadas en dis-
tintos periodos, calificaciones obtenidas,
informacion demografica y socioecondmica
del alumno, informacion del plantel en que
cursara estudios secundarios e informacion
de ingreso, egreso y cambio de carrera.

Dichos datos fueron obtenidos gracias a
la colaboracién de la Direccidon de Servicios
de Informacion Administrativa de la ULA, en
la persona de su Coordinador de Desarrollo,
ingeniero Gustavo Bricefio Torres, y cons-
tituyen una fuente oficial de la informacién
sobre inscripciones estudiantiles semestre a
semestre, asi como de los datos de ingreso y
egreso de los alumnos a la universidad.

El ULA-SCRE entré en operacion a partir
del afio 2000, mientras que el ULA-SIRE lo hizo
en el afo 2002. Ambos sistemas comenzaron
con un proceso de migracion de datos de
los sistemas anteriores, lo que proporciona
informacion de alumnos cuyo ingreso a la
FACES-ULA se remonta al afio 1974 vy llega
hasta el presente. Para los efectos de este
trabajo se considera el afio de ingreso como
aquel en que el alumno cursé por primera vez
unamateria enla universidad. Existe informacion
de 10.584 alumnos de la FACES, sin embargo,
en conversaciones sostenidas con quienes la
proporcionaron, se ha concluido que la maxima
confiabilidad se obtendria en aquellos registros
de alumnos cuyo ingreso haya ocurrido desde
el ano 2003 al 2007. Esto reduce los datos
para el estudio a un total de 2.252 alumnos.
Adicionalmente, no se consideraran las asig-
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naturas retiradas legalmente por el alumno, ni
aquellas cuya calificacion haya sido asentada
estando el alumno incurso en medidas de
rendimiento estudiantil.

Por otra parte, luego de una depuracion
mayor que incluyé la seleccién de aquellos
alumnos con calificaciones de bachillerato
validas, asi como con informacion sobre
el sector al que pertenece el instituto de
educacidén media en que egresaron, quedaron
341 estudiantes disponibles.

De ellos, con base en un estudio preliminar
de correlacion de Pearson (ver graficos 1) asi
como a las conclusiones también preliminares
obtenidas por Varela, Sinha, Ponsot y Valera
(2008), se decidio excluir aquellos alumnos que
no hubiesen alcanzado al menos 6 asignaturas
cursadas, cantidad que implica en la mayoria
de los casos que el alumno ha superado el
primer semestre regular de sus estudios.

11
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Coeficiente de Correlacion de
Pearson entre PromU(k) y PromU
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Gréfico 1. Tendencia de correlacion en promedios parciales

Este estudio de correlacion fue realizado
por pares de variables entre PromU, y PromU
(para k=1,2,...,N), donde PromU, representa
el promedio parcial calculado para un alumno,
incluyendo las k primeras calificaciones
obtenidas en la universidad, hasta incluir el
numero total de calificaciones con que cuenta
(N), variable para cada alumno. Todas las
correlaciones entre promedios parciales y
promedio final resultan, como cabria esperar,
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altamente significativas (p < 0.001) frente al
analisis de varianza. La correlacion es positiva
y aumenta a medida que se incluyen mas
asignaturas en el calculo del promedio parcial
(como muestra la figura). Por ultimo, se puede
observar que, a partir de un promedio de
calificaciones parcial que incluya mas de cinco
asignaturas, la correlacion supera el valor 0,95,
muy cercano al maximo (1,00), por lo cual se
supone que en tal caso las variables PromU y
Efi resultan comparables entre alumnos.
Finalmente, es necesario acotar que en
vista de que el proceso de depuracion y filtrado
de los datos responde a criterios fortuitos, sin
sesgode parte delinvestigador, no hay razones

para dudar de la representatividad (e incluso,
aleatoriedad) de la muestra de 287 alumnos
con la cual se cuenta para el estudio.

4.4. Cuadro de contingencia para el turnoy
sector del plantel

El cuadro de contingencia 7 contiene las
frecuencias para carreras y sector versus turno
del plantel. Existen considerablemente mas
alumnos provenientes de planteles diurnos (D,
86,06%) que de planteles nocturnos u otros
(N u O, 13,94%), ademas, la mayoria de los
planteles publicos son de naturaleza diurna. En
los privados se encuentra una mayor presencia

de planteles nocturnos o de otra naturaleza.

Cuadro 7
Contingencia para el turno del plantel

Turno del Plantel Turno del Plantel
Carrera SectorP D NuO Total Carrera SectorP D NuO Total
34 1" 45 6 5 1
2. 75,56 | 24,44 100 2. Priv./Otro 54,55 | 45,45 100
Priv./Otro | 41,98 | 78,57 | 47,37 ' ’ 23,08 100 |35,48
11,85 | 3,83 | 15,68 2,09 | 1,74 | 3,83
47 3 50 20 , 20
. » , 94 6 100 o . 100 , 100
Administracion 1. Pub. 58,02 | 21,43 | 5263 Estadistica 1. Pub. 76,92 " 6452
16,38 1,05 [ 17,42 6,97 , 6,97
81 14 95 26 5 31
85,26 | 14,74 100 83,87 [ 16,13 100
L] 100 | 100 | 100 L] 100 | 100 | 100
28,22 4,88 33,1 9,06 1,74 10,8
33 12 45 84 30 114
2. 73,33 | 26,67 100 2 Priv /Otro 73,68 | 26,32 100
Priv./Otro | 35,11 | 66,67 | 40,18 ' ’ 34,01 75 | 39,72
11,5 | 4,18 | 15,68 29,27 110,45 | 39,72
61 6 67 163 10 173
. . 91,04 | 8,96 100 . 94,22 | 578 100
Contaduria 1. Pub. 64.89 | 3333 | 5982 Total 1. Pub. 65.99 25 60,28
21,25 2,09 | 23,34 56,79 3,48 160,28
94 18 112 247 40 287
83,93 | 16,07 100 86,06 | 13,94 100
Total 100 | 100 | 100 Total 100 | 100 | 100
32,75 6,27 | 39,02 86,06 | 13,94 100
11 2 13
2. 84,62 | 15,38 100 N° - % Columna - % Fila - % Total
Priv./Otro | 23,91 | 66,67 | 26,53
3,83 0,7 4,53
35 1 36
, . 97,22 2,78 100
Economia 1. Pub. 76.09 | 33.33 | 73.47
12,2 0,35 112,54
46 3 49
93,88 6,12 100
LIS 100 | 100 | 100
16,03 | 1,05 | 17,07

91



Ponsot B., Ernesto; Sinha, Surendra; Varela, Leonardo y Valera, Jorge. Un modelo de regresion logistica ...
Actualidad Contable FACES Afo 12 N° 18, Enero-Junio 2009. Mérida. Venezuela (81-102)

Administracion

3. Afios 21 o mas M
F
2. Afos 19 -20 i -IF
1. Afos 17 - 18 M
F
! I I ! |
0% 5% 10% 15% 20% 5% 30%

Contaduria

3. Anos 21 omas H—]—LM |F
R HM_

e #M_‘F

| | |
0% 5% 10% 15% 20% 25% 30%

]

Economia

3. Afios 21 o mas

2 Afios 19-20

1.Afos 17 - 18
! I I I

0% 5% 10% 15% 20% 5% 30%

Estadistica

3. Afios 21 o mas

2 Afos 19-20 F

1. Afios 17 - 18
05 ]F

| | | |
0% 5% 10% 15% 0% 25% 30% 35%

Todas las carreras

e mE

T Hﬁ—l

1. Afios 17 - 18

M

! I

0% 5%

15% 20% 5% 30%

Grafico 2. Distribucion por edad y sexo en la muestra

4.5. Distribucion por edad y sexo

El grafico 2 muestra la distribucion por
edad y sexo para las carreras y en general.

Como puede apreciarse, los datos repro-
ducen la composicion esperada, esto es, mas
alumnas que alumnos (excepto en Economia)
y mayoritariamente con edades inferiores a
los 20 anos al ingreso.

4.6. Comportamiento de los promedios y la
eficiencia

El grafico 2 muestra el diagrama de caja
para las dos variables de promedio (PromU
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y PromBR) y la variable de eficiencia (Efi).
Atendiendo al objetivo 1, la primera y la
tercera se consideran variables respuesta
y la segunda es una variable explicativa
y, atendiendo al objetivo 2, esta ultima es
también una variable respuesta. Puede notar-
se que los promedios de calificaciones de
bachillerato son semejantes en la muestra,
un tanto superiores a los 14 puntos. El rango
mas amplio para esta variable aparece en
la carrera de Administracion de Empresas.
Por otra parte, los promedios obtenidos en
la universidad se reducen ostensiblemente
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(ahora por debajo de los 13 puntos) y su rango
incluye el limite inferior (O puntos) mas no el
superior (20 puntos). De las cuatro carreras
en consideracion, Estadistica es la que cuenta

20.00 - 20,04
18.00
16.00 15.00
14.00
12.00 - -+

16.00

10.00 -

SEOTNT®

+
b=-0-- - -2 -]
_

14.00

12,00
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con los promedios de calificaciones mas bajos,
y es bastante similar el comportamiento de las
restantes.
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Grafico 3. Boxplot para PromBR, PromU vy Efi

Sobre la eficiencia, puede decirse que su
comportamiento es equivalente al del pro-
medio universitario y la mayoria de los valores
caen por encima del 50%, es decir que, en
promedio, de cada dos asignaturas que
inscriben y cursan los alumnos de la muestra,
aprueban cuando menos una de ellas.

5. Modelo de regresion logistica

Esta seccion presenta las ecuaciones del
modelo de regresion logistica para la variable
respuesta PromU vy las variables explicativas

SectorP y PromBR. La version final empleada
en el trabajo, al contener un mayor numero de
variables explicativas, resulta una extension
completamente analoga.

El modelo estadistico escogido para el
analisis de los datos es el modelo de regresion
logistica con respuesta policotomica ordinal
(Stokes et al., 2000:243), también conocido
como modelo de posibilidades proporcionales
o simplemente logit acumulado, originalmente
propuesto por McCullagh (1980).

Este modelo del tipo lineal generalizado
(Rodriguez, 2008) supone una distribucion
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multinomialenlosdatosyunafunciéndeenlace
logit, candnica, esto es, log(n (1-m) , también
conocida como logaritmo de posibilidad, ya
que si = es la probabilidad de éxito de un
evento, la cantidad =n (1-n) representa el
numero de veces en que es mas (0 menos)
posible que ocurra un éxito frente a un fracaso.
Véanse los tres ejemplos que siguen: (1) Para
n =05, ©{l-n)=1, la interpretacion es que
un éxito tiene la misma posibilidad de ocurrir
que un fracaso; (2) para n =08, n{l-n)=4,
la interpretacién es que un éxito tiene cuatro
veces mas posibilidades de ocurrir que un
fracaso, y (3) para © =03, n({1-m)=043 VY
[n(1-n] ' =233, la interpretacion es que un
fracaso tiene 2,33 veces mas posibilidades
de ocurrir que un éxito. Una discusion amplia

de esta familia de modelos puede verse en
Agresti (2007).

El modelo de posibilidades proporcionales
se utiliza cuando la variable respuesta tiene
mas de dos niveles o categorias, pero dichos
niveles pueden ser entendidos siguiendo un
cierto orden de precedencia. Tal es el caso con
las variables respuesta de interés primordial
(PromU y Efi), como puede apreciarse en la
tabla 1.

El cuadro 8 presenta la situacion de las
variables de interés, donde n, _23 n, , para
i=1,2,3,4. Notese que se ha preferlcﬁo emplear
un solo indice en lugar de dos para representar
las combinaciones de niveles de las variables
explicativas.

Cuadro 8
Variable de interés para el modelo ilustrativo
PromU

PromBR SectorP 3. Rep. [0,10) 2.1nf.[10,14) 1. Sup. [14,20] Total
1 n n n Ny,

2. Inf. [10,14) 2. Priv./Otro 43 42 41 4
1. Pub. N33 N3, 13 1,

. n n n n,,

1. Sup. [14.20] 2. Priv./Otro 23 22 21 2
1. Pub. ny3 L nyy n,

El nivel de referencia contra el cual se
realiza el analisis de posibilidades es el primero
que aparece en el cuadro de contingencia, es
decir, el mas bajo o inferior en la escala (2 para
PromBR y SectorP, y 3 para PromU). Sea =,
la probabilidad de un rendimiento superior (en
el intervalo [14, 20] puntos en promedio), &,
la probabilidad de un rendimiento inferior (en
el intervalo [10, 14) puntos en promedio) y &,
la probabilidad de un rendimiento reprobatorio
(en el intervalo [0, 10) puntos en promedio),
para la i-ésima combinaciéon de niveles de
PromBR y SectorP (i=1,2,3,4). Por ejemplo,
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i=1 hace referencia a PromBR “1. Sup.
[14,20]” y SectorP “1. Pub.”, mientras que i = 4
hace referencia a PromBR “2. Inf. [10,14)" y
SectorP “2. Priv./Otro”. Ahora, sean 6, =m, Yy
0, =m,+7n,,. Se requiere que z i =LVi

Son en total 4x2=8 combinaciones no
dependientes para 6, que representan las
probabilidades acumuladas de obtener un
rendimiento igual o superior a 14 puntos (k =1
) ¥ un rendimiento igual o superior a 10 puntos
(k=2). Por el complemento es claro que
n,;=1-6,,, que se asocia con un rendimiento
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inferior a los 10 puntos. Asi, son necesarias
dos funciones logit como las que se muestran
en las ecuaciones 1y 2.

.
logit(®,,) = log| ——4—
git(6,;) g{niﬁnis} (1)

logit(®,,) =1og[””n+ﬂ} 2)

i3

En efecto,
entonces:

1
, , :
1 logit(®,,) = log Z—; =1og[ i }:log{ i }
l—z m, l-m, Ty +Ti3

r=1

2
T, . . ) )
2. logit(®,,) =log Zr:lz :log|: Ty +Tp :|:10g|:n" +ﬂ:zz}
l_zyzlni I-m, -7, T

Por otra parte, suponiendo posibilidades
proporcionales, es decir, suponiendo que los
parametros, a excepcion del intercepto, son
los mismos para todos los logits, el modelo
de regresién multinomial emplea también la
funcién de enlace logit y se puede escribir de
forma equivalente como logit®0, )=o, +x/3, O
bien como la ecuacién 3.

sea

2
.=
1+expfo, + Zf:lx,., B}

, parak=12

)

Enlaecuacion 3, a,ya, sonlosinterceptos
correspondientes a cada logit, x; es la fila con
dos componentes de la submatriz de disefio
que corresponde a losB’s,y B'=[B, B,], son
los rparametros necesarios debido a los niveles
incrementales de las covariables (r=2), esto
es: B, corresponde al nivel “1. Sup. [14,20]" de
PromBR'y B, corresponde al nivel “1. Pub.” de
SectorP. En efecto,

k

k
Zr:lni Tci

lOglt(ek ) = lOg[:| = O(k + xl’B = — r=1 — e{uk+x1’ﬁ}

1- Zlenf 1- Zlenr

, luego

z.m . . .

- Zlenf 1- z/::]nr
En notacién matricial, el modelo se expresa
segun la ecuacion 4.

T . = - = =Zn,, =9,
Lee! } 1+|: Zlen* :| {1211“"' +Zf:1ni } [l—iﬁ; ]Xl rel
1 =

[ogit®, )] [1 0 1 1]

logit(®, ) 01 11

logit(®, ) 1 01 0] |oy
logit®, )| |0 1 1 0 y o,

logit®; )| |1 0 0 1 B, 4)
logit®, )| |0 1 0 1 B,

logit(®, ) 1 000

| logit®©, )] [0 1 0 O]

Por ejemplo, logit®, )=o, +, modela el
supuesto de que el intercepto del segundo
logit aporta a la explicacion de la variabilidad
en los datos, no asi el nivel “1. Sup. [14,20]"
de PromBR, pero si lo hace el nivel “1. Pub.”
de SectorP.

6. Resultados de las regresiones logisticas
6.1. Regresion para PromU

Se propone un modelo de regresién logis-
tica de posibilidades proporcionales en el cual
la variable respuesta es PromU y las variables
explicativas son Carrera, SectorP, PromBR,
Edad, Sexo y Turno, como se describen en el
cuadro 1. Este modelo, analogo al expuesto
en la seccién anterior considera sélo los
efectos principales y no las interacciones,
como puede apreciarse en la ecuaciéon 5.
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logit(®,; ) =a, +x,'[B, B, Bs Bs Bs Bs By Bs Byl
i=12,...,192; k=12

Donde i es el indice que representa las
combinaciones de niveles de las variables
explicativas (4x2x2x3x2x2=192), kes indice
que representa cada una de las dos funciones
logit necesarias para modelar la variable
repuesta PromU, o, es el k-ésimo intercepto,
los parametros de los efectos correspondientes
a los niveles “Administracion”, “Contaduria” y
“‘Economia” de la variable Carrerason §,,8,,8;
respectivamente, B, esel parametrodelnivel 1.
Pub” de SectorP, B, es el parametro del nivel
”1. Sup. [14,20]” de PromBR, los parametros
de los efectos correspondientes a los niveles
“1. Afos 17-187, “2. Ahos 19-20” de la variable
Edad son f,,B, respectivamente, pg;es el
parametro del nivel "F” de la variable Sexo y
B, es el parametro del nivel "D” de la variable
Turno.

Con un valor 9,97 de una yx* (Chi?) con
9 grados de libertad (GL), no se encuentra
evidencia para rechazar la hipdtesis de
posibilidades proporcionales en el modelo
(p > 0,35). Los estadisticos de Deviance y
Pearson, que miden la bondad del ajuste del
modelo propuesto, resultan estimados en
217 y 212 respectivamente, con 199 GL, y se
encuentran en la region de aceptacion de la
hipotesis de ajuste (p > 0,18 en el primero y
p > 0,25 en el segundo). No hay problemas
de sobre ni sub-dispersion por lo cual no es
necesario aplicar correccion alguna (la division
entre el valor estimado de Deviance y los GL
es 1,090, entre el estimado de Pearson y los
GL es 1,065). En sintesis, el modelo se ajusta
bien a los datos.
El cuadro 9 contiene el analisis de
varianza para docimar la hipotesis de nulidad
de los efectos presentes en el modelo.

Cuadro 9
ANOVA Tipo lll para los efectos principales: PromU
Efecto GL | Chi’ de Wald Pr> Chi®
Carrera 3 9,6291 0,0220
PromBR 1 16,4470 <,0001
SectorP 1 0,7337 0,3917
Edad 2 2,1887 0,3347
sexo 1 2,4251 0,1194
Turno 1 0,0038 0,9505

Con un nivel inferior al 3%, solo los efectos
Carrera y PromBR resultan significativos.
Esto implica que el resto de los factores no
contribuyen a explicar el rendimiento univer-
sitario.

El cuadro 10 contiene las estimaciones de
los parametros en general y posibilidades sélo
para los efectos que resultaron significativos
(el intercepto no se toma en cuenta para el
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analisis). Alli se reproducen los estimadores
de los parametros del modelo propuesto, sin
embargo, lo interesante de este analisis esta
en el estimador de posibilidad. El estimador
de posibilidades siempre se confronta contra
el ultimo nivel (en este caso, “Estadistica”
para la variable Carrera y “2. Inf. [10,14)” para
PromBR) y se consigue exponenciando el
estimador del parametro.
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Cuadro 10
Estimacion maximo verosimil de parametros y posibilidades: PromU
Chi*

Esti- Error de Estimador Limites del 95%
Parametro GL mador Estandar Wald Pr>Chi’ Posibilidad de confianza
Intercepto | 1. Sup. [14,20] 11-2,4776 0,5492 | 20,3492 <,0001
Intercepto | 2. Inf. [10,14) 1] 0,2159 0,5246 | 0,1694 0,6806
Carrera Administracion 1] 0,3023 0,4068 | 0,5523 0,4574 1,3530|0,6100| 3,0030
Carrera Contaduria 1| 0,8868 0,4002 | 4,9095 0,0267 2,4270 | 1,1080| 5,3190
Carrera Economia 1| 1,0467 0,4567 | 5,2514 0,0219 2,8480 | 1,1640| 6,9720
PromBR 1. Sup. [14,20] 1] 1,0493 0,2587 | 16,4470 <,0001 2,8560 | 1,7200| 4,7410
SectorP 1. Pub. 1] -0,2142 0,2500| 0,7337 0,3917
Edad 1. Afios 17-18 11| -0,0062 0,3235| 0,0004 0,9846
Edad 2. Afios 19-20 11]-0,3496 0,2807 | 1,5508 0,2130
Sexo F 1] 0,3765 0,2418 | 2,4251 0,1194
Turno D 11]-0,0217 0,3492 | 0,0038 0,9505

Contaduria y Economia no estan calculadas en
la tabla, son sencillas de obtener a partir del
modelo. Basta hacer la division entre las tasas
de posibilidad de ambos estimadores, esto es,
unalumnode Economiatiene 2,848/2,427=1,17
veces mas posibilidades de obtener un ren-

Las estimaciones de posibilidades son las
siguientes:

1. Un alumno de la Licenciatura en Contaduria
tiene 2,43 veces mas posibilidades de obtener
un rendimiento “1. Sup. [14,20]” versus {“2. Inf.

[10,14)” o “3. Rep. [0,10)"}, de las que tiene
un alumno de la Licenciatura en Estadistica.
También tiene 2,43 veces mas posibilidades
de obtener un rendimiento {“1. Sup. [14,20]"
o “2. Inf. [10,14)"} versus “3. Rep. [0,10)", de
las que tiene un alumno de la Licenciatura en
Estadistica.

. Un alumno de Economia tiene 2,85 veces
mas posibilidades de obtener un rendimiento
“1. Sup. [14,20]" versus {*2. Inf. [10,14)” o0 “3.
Rep. [0,10)"}, de las que tiene un alumno de
la Licenciatura en Estadistica. Tiene también
2,85 veces mas posibilidades de obtener un
rendimiento {“1. Sup. [14,20]" 0 “2. Inf. [10,14)"}
versus “3. Rep. [0,10)”, de las que tiene un
alumno de la Licenciatura en Estadistica.

. Sobre la Licenciatura en Administracién no
es conveniente realizar estimaciones pues el
parametro resulta no ser significativo.

4. Aun cuando las estimaciones de posibilidad

para la comparacion entre la Licenciatura en

dimiento “1. Sup. [14,20]" versus {*2. Inf.
[10,14)" o “3. Rep. [0,10)"}, de las que tiene
un alumno de la Licenciatura en Contaduria.
Tiene también 1,17 veces mas posibilidades
de obtener un rendimiento {*1. Sup. [14,20]
0 “2. Inf. [10,14)"} versus “3. Rep. [0,10)", de
las que tiene un alumno de la Licenciatura en
Contaduria.

. Finalmente, lo medular, un alumno cuyo pro-

medio en la secundaria sea “1. Sup. [14,20]”
tiene, con certeza estadistica, 2,86 veces
mas posibilidades de obtener un rendimiento
“1. Sup. [14,20]" versus {“2. Inf. [10,14)” 0 “3.
Rep. [0,10)"}, de las que tiene un alumno cuyo
promedio de calificaciones en la secundaria
sea “2. Inf. [10,14)". También tiene 2,86 veces
mas posibilidades de obtener un rendimiento
{*1. Sup. [14,20]" o0 “2. Inf. [10,14)"} versus “3.
Rep. [0,10)", de las que tiene un alumno cuyo
promedio de calificaciones en la secundaria
sea “2. Inf. [10,14)”
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6.2. Regresion para Efi

Se propone un modelo de regresion
logistica de posibilidades proporcionales en el
cual la variable respuesta es Efiy las variables
explicativas son Carrera, SectorP, PromBR,
Edad, Sexo y Turno, como antes. Este modelo
es muy similar al expuesto en la seccion
anterior, excepto por el cambio en la variable
respuesta. Como ambas variables respuesta
tienen el mismo numero de niveles (3 en
total), el modelo corresponde exactamente a
la ecuacion 5.

Con un valor 8,31 de una y? con 9 GL,
no se encuentra evidencia para rechazar la
hipotesis de posibilidades proporcionales
en el modelo (p > 0,50). Asi también, los
estadisticos de Deviance y Pearson se estiman
en 219y 191 respectivamente, con 199 GL, y
se encuentran en la region de aceptacion de

la hipétesis de ajuste (p > 0,16 en el primero
y p > 0,65 en el segundo). En este caso, hay
un leve problema de sobre-dispersion en el
estadistico Deviance y de sub-dispersion en
el estadistico de Pearson (la division entre
el valor estimado de Deviance y los GL es
1,1014, entre el estimado de Pearson y los
GL es 0,9590). Se decide entonces escalar
Deviance. Este modelo también se ajusta
bien a los datos.

El cuadro 11 contiene el andlisis de varian-
za para docimar la hipoétesis de nulidad de los
efectos presentes en el modelo.

Con un nivel inferior al 2%, nuevamente
solo los efectos Carrera y PromBR resultan
significativos. El resto de los factores no
contribuyen a explicar la eficiencia en los
estudios universitarios.

Cuadro 11
ANOVA Tipo lll para los efectos principales: Efi
Efecto GL Chi’ de Wald Pr> Chi
Carrera 3 12,0366 0,0073
PromBR 1 56773 0,0172
SectorP 1 1,3340 0,2481
Edad 2 1,1088 0,5744
Sexo 1 2,0083 0,1564
Turno 1 0,2744 0,6004
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Cuadro 12
Estimacion maximo verosimil de parametros y posibilidades: Efi
Chi* Limites del
Esti- Error de Estimador 95%
Parametro GL | mador | Estandar Wald | Pr> Chi? | Posibilidad de confianza
1. Sup.
Intercepto | [85,100]% 1]-1,7579 0,5485 | 10,2698 0,0014
Intercepto | 2. Med. [65,85)% 1] -0,6283 0,5384 | 1,3617 0,2432
Carrera Administracion 1| 0,7020 0,4148 | 2,8641 0,0906 2,0180 | 0,8950 | 4,5490
Carrera Contaduria 1| 1,2107 0,4103| 8,7085 0,0032 3,3560 | 1,5020 | 7,4990
Carrera Economia 1| 1,3677 0,4709 | 8,4368 0,0037 3,9260 | 1,5600 | 9,8800
PromBR 1. Sup. [14,20] 1| 0,6125 0,2571| 5,6773 0,0172 1,8450 | 1,1150 | 3,0540
SectorP 1. PUb. 1] -0,2991 0,2590 | 1,3340 0,2481
Edad 1. Afios 17-18 1| 0,3416 0,3353 | 1,0378 0,3083
Edad 2. Anos 19-20 1| 0,0966 0,2875| 0,1128 0,7370
Sexo F 1| 0,3493 0,2465| 2,0083 0,1564
Turno D 1| 0,1871 0,3572| 0,2744 0,6004

El cuadro 12 contiene las estimaciones de
los parametros en general y posibilidades soélo
para los efectos que resultaron significativos.
Como antes, el estimador de posibilidades
siempre se confronta contra el ultimo nivel.

Las estimaciones de posibilidades son las
siguientes:

1. En este caso, el nivel Administracion tampoco
resulta significativo. No obstante, como su
significacion es inferior al 10%, se le incluira
en el analisis, advirtiendo que los resultados
pueden no ser confiables. Asi, un alumno de
la Licenciatura en Administracion tiene 2,02
veces mas posibilidades de obtener una
eficiencia “1. Sup. [85,100]%” versus {“2. Med.
[65,85)%” o “3. Inf. [0,65)%"}, de las que tiene
un alumno de la Licenciatura en Estadistica.
Tiene también 2,02 veces mas posibilidades
de obtener un rendimiento {“1. Sup. [85,100]%”
0 “2. Med. [65,85)%"} versus “3. Inf. [0,65)%”,
de las que tiene un alumno de la Licenciatura
en Estadistica.

2. Un alumno de la Licenciatura en Contaduria
tiene 3,36 veces mas posibilidades de obtener
una eficiencia “1. Sup. [85,100]1%” versus {“2.
Med. [65,85)%” o “3. Inf. [0,65)%"}, de las

que tiene un alumno de la Licenciatura en
Estadistica. Tiene también 3,36 veces mas
posibilidades de obtener un rendimiento {“1.
Sup. [85,100]%” o “2. Med. [65,85)%” versus
“3.Inf. [0,65)%”}, de las que tiene un alumno de
la Licenciatura en Estadistica.

. Un alumno de Economia tiene 3,93 veces mas

posibilidades de obtener una eficiencia “1. Sup.
[85,100]%" versus {*2. Med. [65,85)%” o “3.
Inf. [0,65)%"}, de las que tiene un alumno de
la Licenciatura en Estadistica. Tiene también
3,93 veces mas posibilidades de obtener un
rendimiento {“1. Sup. [85,100]%” o “2. Med.
[65,85)%"} versus “3. Inf. [0,65)%”", de las
que tiene un alumno de la Licenciatura en
Estadistica.

. Un alumno de Economia tiene 3,93/2,02=1,95

veces mas posibilidades de obtener una
eficiencia “1. Sup. [85,100]%” versus {“2. Med.
[65,85)%” o “3. Inf. [0,65)%”}, de las que tiene
un alumno de la Licenciatura en Administracion.
Tiene también 1,95 veces mas posibilidades de
obtener un rendimiento {*1. Sup. [85,100]%” o
“2. Med. [65,85)%"} versus “3. Inf. [0,65)%”", de
las que tiene un alumno de la Licenciatura en
Administracion.
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5. Un alumno de Economia tiene 3,93/3,36=1,17
veces mas posibilidades de obtener una
eficiencia “1. Sup. [85,100]%” versus {“2. Med.
[65,85)%” o “3. Inf. [0,65)%"}, de las que tiene
un alumno de la Licenciatura en Contaduria.
Tiene también 1,17 veces mas posibilidades
de obtener un rendimiento {*1. Sup. [85,100]%”
0 “2. Med. [65,85)%"} versus “3. Inf. [0,65)%”,
de las que tiene un alumno de la Licenciatura
en Contaduria.

6. Un alumno de la Licenciatura en Contaduria
tiene 3,36/2,02=1,66 veces mas posibilidades
de obtener una eficiencia “1. Sup. [85,100]%”
versus {“2. Med. [65,85)%” o “3. Inf. [0,65)%"},
de las que tiene un alumno de la Licenciatura en
Administracion. Tiene también 1,66 veces mas
posibilidades de obtener un rendimiento {*1.
Sup. [85,100]%” o “2. Med. [65,85)%"} versus
“3. Inf. [0,65)%”, de las que tiene un alumno de
la Licenciatura en Administracion.

7. Finalmente, un alumno cuyo promedio en
la secundaria sea “1. Sup. [14,20]" tiene,
con certeza estadistica, 1,85 veces mas
posibilidades de obtener una eficiencia “1. Sup.
[85,100]%” versus {“2. Med. [65,85)%” 0 “3. Inf.
[0,65)%"}, de las que tiene un alumno cuyo
promedio de calificaciones en la secundaria
sea “2. Inf. [10,14)". Tiene también 1,85 veces
mas posibilidades de obtener un rendimiento
{*1. Sup. [85,100]%" o “2. Med. [65,85)%"}
versus “3. Inf. [0,65)%”, de las que tiene un
alumno cuyo promedio de calificaciones en la
secundaria sea “2. Inf. [10,14)".

6.3. Regresiéon para PromBR

Se propone un modelo de regresion logistica
binaria en el cual la variable respuesta es PromBR
y las variables explicativas son SectorP y Turno,
como se describen en el cuadro 1. Este modelo,
analogo alos anteriores, pero mucho mas simple,
pues la variable respuesta solo tiene dos niveles,
considera los efectos principales y se describe
como en la ecuacion 6.

logit®,) =0 +x,'[B, B,] i=1234 (6)

Donde i es el indice que representa las
combinaciones de niveles de las variables
explicativas (2x2=4), es necesaria una
sola funcién logit para modelar la variable
repuesta PromBR, B, es el parametro del
efecto correspondiente al nivel “1. Pub.” de
SectorP y B, es el parametro del nivel "D” de
la variable Turno.

Los estadisticos de Deviance y Pearson
resultan estimados en 0,7880 y 0,7839
respectivamente, con 1 GL, y se encuentran
en la region de aceptacion de la hipotesis de
buen ajuste del modelo (p > 0,37 en el primero
y p > 0,38 en el segundo), sin embargo, hay
problemas de sub-dispersion en ambos y se
decide nuevamente escalar Deviance. Aun
asi, el modelo también se ajusta bien a los
datos.

El cuadro 13 contiene el analisis de
varianza para docimar la hipoétesis de nulidad
de los efectos presentes en el modelo.

Cuadro 13
ANOVA Tipo lll para los efectos principales: PromBR
Efecto GL| Chi* de Wald Pr > Chi?
SectorP 1 2,1626 0,1414
Turno 1 0,1062 0,7445
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Ninguno de los efectos considerados re-
sulta significativo. Como el modelo ajusta
correctamente los datos, esto implica que
la variabilidad se explica solo por la accion
del intercepto y el promedio de secundaria
no tiene relacion causal ni con el sector del
plantel de procedencia ni con el turno. Tanto
la estimacion de parametros como el estudio
de posibilidades no resultan de interés en este
caso.

7. Conclusiones

Los estudios sobre el desempefio estu-
diantil en la universidad son siempre una
fuente de preocupacién social. En Venezuela,
lamentablemente, la discusion sobre el tema
pocas veces se enfrenta con argumentos
cientificos que la sustenten y, las mas de
las veces, los argumentos revisten caracter
subjetivo. Este no es el caso del presente
trabajo. Los datos han sido obtenidos sin sesgo
de ninguna especie y de fuentes oficiales,
se han descrito abundantemente y se han
probado modelos con valor inferencial.

En primer término, se concluye que los
modelos de regresion logistica demuestran ser
una herramienta muy poderosa para indagar
sobre la explicacion de variables categoricas
de respuesta, en las que el investigador tenga
especial interés.

En este caso se puede afirmar, con certi-
dumbre estadistica, lo siguiente:

1. Sobre la hipétesis (a): El rendimiento y la
eficiencia en una carrera universitaria de
la FACES-ULA se explican sélo en funcién
de la carrera que se cursa y del promedio
de calificaciones que el alumno obtuvo en
sus estudios secundarios. Para el resto de
los factores incluidos en la hipétesis no hay
evidencia suficiente que permita suponer que
influyen en su explicacion. Enla FACES-ULAlos
alumnos que obtienen mas bajos promedios de
calificaciones son los que cursan la Licenciatura

en Estadistica, cuando se les compara con
alumnos de las restantes carreras. Las posibi-
lidades de que un estudiante con notas
promedio de secundaria superiores o iguales
a los 14 puntos, obtenga un promedio de notas
universitario de aceptable a elevado (también
superior a 14 puntos), son casi tres veces mas
que las que tiene un alumno con bajas notas
promedio de secundaria. Un buen alumno
de secundaria también tiene casi dos veces
mas posibilidades de obtener una eficiencia
elevada en sus estudios universitarios, de las
que tiene un alumno de bajas calificaciones en
secundaria.

2. Sobre la hipdtesis (b): No hay evidencia para
afirmar que alumnos provenientes de planteles
publicos y privados, o de turnos distintos, obten-
gan calificaciones diferentes en sus estudios
secundarios.

En cuanto a lo discutido en las secciones
iniciales del trabajo, al menos con base en
los datos de los alumnos de la FACES-ULA,
desde 2003 hasta el 2007, estas conclusiones
suponen:

I. No hay razén académica sostenible para discri-
minar el ingreso a la universidad, favoreciendo
a aquellos alumnos que provengan de planteles
del sector publico, pues el sector del plantel
de procedencia no contribuye en nada a la
explicacion del rendimiento universitario y

[I. Tampoco hay razdn académica sostenible
para privilegiar pruebas internas de admision,
que no toman en consideracion el promedio
de calificaciones obtenido por el alumno en
sus estudios secundarios, ya que ha sido
demostrado que esta variable si explica,
estadisticamente hablando, el rendimiento en
la universidad.

Finalmente es menester acotar que, en el
futuro, el equipo de trabajo piensa emprender
analisis similares que profundicen en dos
direcciones importantes: Ampliando las facul-
tades y carreras de analisis, e incluyendo
datos sobre resultados de pruebas internas
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de admisién. Estas direcciones seguramente
complementaran las conclusiones logradas
con el presente trabajo e incrementaran
la base cientifica que se acumula sobre el
rendimiento estudiantil universitario, que tanta
falta hace al pais.
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