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RESUMEN

La gran brecha existente entre la matricula y el egreso en la educacion superior ha
generado la necesidad de estimar la probabilidad de egreso de los estudiantes. Como en la
Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo UNVES las carreras de ingenieria
poseen esa mayor brecha, conlleva a analizar cuéles serian los factores que ayuden a
identificar en el primer afio de la carrera a los estudiantes con mayor o menor probabilidad
de egreso de manera a implementar politicas educativas que ayuden a disminuir esa brecha
existente entre la matricula y el egreso.

Para el desarrollo de la investigacion se plantea la siguiente pregunta de investigacion
¢Cuél es la probabilidad de egreso en base a variables académicas y demograficas de los
estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la
republica del Paraguay?, cuyo objetivo general es: Estimar la probabilidad de egreso en base
a variables académicas y demogréaficas de los estudiantes de ingenieria de la Universidad
Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la republica del Paraguay.

De este objetivo general se deducen los siguientes objetivos especificos: Analizar de
manera descriptiva el egreso en base a variables académicas y demograficas de los
estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la
republica del Paraguay cohorte 2009-2018. Determinar las variables académicas que
estiman la probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la Universidad
Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la republica del Paraguay cohorte 2009-2018.
Determinar las variables demograficas que estiman la probabilidad de egreso de los
estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la
republica del Paraguay cohorte 2009-2018. Determinar el modelo estadistico utilizando la
regresion logistica con mejor bondad de ajuste que estime la probabilidad de egreso de los
estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la
republica del Paraguay.

El enfoque utilizado es el cuantitativo, el disefio es no experimental, el alcance la
investigacion es correlacional. Para la realizacion de este estudio se ha utilizado la ficha
académica del estudiante de ingenieria de la UNVES, contenida en la base de datos del
Centro Tecnoldgico de Informatica y Comunicaciones CETIC dependiente de la Direccion
General Académica.

Entre los resultados mas significativos se pueden mencionar que el sexo del
estudiante, su estado civil, el tipo de ingenieria que estudia, el promedio al final del primer
semestre de la carrera, la cantidad de materias aprobadas en el primer y segundo semestre de
la carrera son las variables que estiman la probabilidad de egreso del estudiante de
ingenieria, el modelo obtenido mediante la regresion logistica de respuesta binaria tiene una
excelente bondad de ajuste identificando a 8 de cada 10 estudiantes con posibles problemas
de no egresar. Para la interpretacion de los parametros del modelo predictivo se utilizan los
Odds Ratio (OR) de manera a cuantificar el aumento o la disminucién de las chances de
egreso.

Palabras clave: Egreso, Universidad, Probabilidad, Regresion Logistica, Odds Ratio.
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ABSTRACT

The large gap between enrollment and graduation in higher education has generated
the need to estimate the probability of students leaving. As in the National University of
Villarrica del Espiritu Santo UNVES, engineering careers have that greater gap, it leads to
analyze what would be the factors that help to identify in the first year of the race students
with a greater or lesser probability of graduating in a way to implement educational policies
that help reduce the gap between enrollment and graduation.

For the development of the research, the following research question is asked: What
is the probability of graduation based on academic and demographic variables of engineering
students of the National University of Villarrica del Espiritu Santo of the Republic of
Paraguay? general is: Estimate the probability of graduation based on academic and
demographic variables of engineering students of the National University of Villarrica del
Espiritu Santo of the Republic of Paraguay.

From this general objective the following specific objectives are deduced: To analyze
in a descriptive way the progress based on academic and demographic variables of the
engineering students of the National University of Villarrica del Espiritu Santo of the
Republic of Paraguay cohort 2009-2018. To determine the academic variables that estimates
the probability of progress of engineering students of the National University of Villarrica
del Espiritu Santo of the Republic of Paraguay cohort 2009-2018. To determine the
demographic variables that estimates the probability of progress of engineering students of
the National University of Villarrica del Espiritu Santo of the Republic of Paraguay cohort
2009-2018. Determine the statistical model using the logistic regression with better goodness
of fit that estimates the probability of progress of the engineering students of the National
University of Villarrica del Espiritu Santo of the Republic of Paraguay.

The approach used is the quantitative one, the design is not experimental, and the
scope of the research is correlational. For the realization of this study the academic record of
the engineering student of the UNVES has been used, contained in the database of the
Technological Center of Informatics and Communications CETIC dependent on the General
Academic Directorate.

Among the most significant results can be mentioned that the student's gender,
marital status, the type of engineering he studies, the average at the end of the first semester
of the degree, the number of subjects approved in the first and second semester of the degree
are the variables that estimate the probability of graduation of the engineering student, the
model obtained through the logistic regression of binary response has an excellent goodness
of fit identifying 8 out of 10 students with possible problems of not graduating. For the
interpretation of the parameters of the predictive model, the Odds Ratio (OR) is used in order
to quantify the increase or decrease of the chances of graduation.

Keywords: Graduate, University, Probability, Logistic Regression, Odds Ratio.
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INTRODUCCION

El propdsito de esta investigacion es estimar la probabilidad de egreso de los
estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo UNVES
en base a variables académicas y variables demogréaficas utilizando la regresion logistica
como herramienta estadistica para la prediccion de la variable dependiente egreso. El egreso
de un estudiante puede definirse como aquel estudiante que ha cumplido todos los requisitos
académicos para la obtencion del titulo de grado de la carrera de ingenieria. Las variables
académicas pueden definirse como las relacionadas a su estado académico dentro de la
carrera tales como: ingenieria que estudia, calificacion promedio en el primer y segundo
semestre y la cantidad de materias aprobadas en el primer curso. Las variables demogréaficas
son las caracteristicas asociadas a cada estudiante como el sexo, estado civil, ciudad donde
reside y el departamento donde reside.

Para el desarrollo de la investigacion se plantea la siguiente pregunta de
investigacién ¢Cual es la probabilidad de egreso en base a variables académicas y
demograficas de los estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del
Espiritu Santo de la republica del Paraguay?

Pudiendo formularse el siguiente objetivo general: Estimar la probabilidad de
egreso en base a variables académicas y demograficas de los estudiantes de ingenieria de la
Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la republica del Paraguay.

Del mismo se generan cuatro objetivos especificos:

Analizar de manera descriptiva el egreso en base a variables académicas y
demogréficas de los estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica

del Espiritu Santo de la republica del Paraguay cohorte 2009-2018.
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Determinar las variables académicas que estiman la probabilidad de egreso de los

estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de

la republica del Paraguay cohorte 2009-2018.

Determinar las variables demogréaficas que estiman la probabilidad de egreso de los

estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de

la republica del Paraguay cohorte 2009-2018.

Determinar el modelo estadistico utilizando la regresion logistica con mejor bondad de

ajuste que estime la probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la

Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la republica del Paraguay.
Existen varias investigaciones referentes a este tema:

Bobadilla de Almada y la Red Martinez (2017), utilizando tecnologia de almacén de
datos y mineria de datos han evidenciado las caracteristicas representativas de alumnos de la
Facultad Politécnica de la Universidad Nacional del Este de Paraguay con rendimiento
académico muy bueno, regular y reprobado. Observaron que el grado educacional de los
padres, la actitud general hacia el estudio y la utilizacion de las TICs inciden en el
rendimiento académico de los alumnos y que los promedios generales del segundo semestre
correlacionan significativamente con los valores de la situacion académica global de los
alumnos de los cinco primeros semestres.

En la investigacion de Wilson y Hardgrave (1995) con el fin de aumentar la tasa de
éxito en un programa de postgrado MBA en EEUU se utilizaron como predictores del
rendimiento académico distintos factores como: la nota media durante la carrera, la
puntuacion en el test de admision al postgrado, las cartas de recomendacion, experiencia
profesional, etc. Encontraron que las técnicas de clasificacion como el analisis discriminante

o la regresion logistica son mas adecuadas que la regresion lineal multiple a la hora de
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predecir el éxito/fracaso académico, puesto que la regresion multiple tiende a ignorar los
casos extremos en rendimiento.

Baird y Elias (2014), encontraron una escasa relacion entre los recursos escolares y el
desempefio de los estudiantes. Por otra parte, se estima que el rendimiento promedio de los
estudiantes no varia significativamente entre las escuelas, sobre todo después de controlar
sus caracteristicas. Por lo tanto, el estudio concluye que los principales factores asociados a
los resultados académicos en el Paraguay estan mas alld del aula y la escuela. Si bien hace
una o dos décadas, Paraguay ha avanzado en la mejora del acceso a la escuela y en la
permanencia escolar, los resultados de este estudio ponen de relieve que las barreras para el
aprendizaje no son féciles de superar.

Rodriguez Fontes, Diaz Rodriguez, Moreno Lazo & Bacallao Gallestey (2000),
tomando como muestra 114 ingresantes a la carrera de medicina (curso 1991-1992) en la
Facultad de Ciencias Médicas Victoria de Giron (Cuba), analizaron la dicotomia éxito-
fracaso académico, considerando el éxito como la obtencion (durante el 1° afio de carrera) de
un promedio no inferior a 4 (sobre un maximo de 5). Concluyeron que el indice académico
preuniversitario (calificaciones de los ultimos ciclos de este nivel) es el predictor mas
relevante y que el puntaje obtenido en el Examen de Ingreso no es relevante a la hora de
predecir el desemperio en el 1° afio de carrera.

Garcia Tinisaray (2015), utilizando datos provenientes de una de las universidades
ecuatorianas con mas numero de estudiantes a nivel de educacion superior a distancia en
Latinoamérica realizé un analisis basado en una regresion logistica bivariante binaria y
ordinal, el objetivo es analizar el rendimiento academico universitario a través de dos
variables de respuesta asociadas, el grado o calificacion académica y los créditos
universitarios acumulados con cuatro covariables (edad de ingreso, género, region de

procedencia y participacion en actividades en linea). La poblacion objeto de estudio esta
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constituida por 410 estudiantes matriculados en una carrera de 5 afios equivalente a 282
créditos, cuyo tiempo de estudio comprende el periodo abril 2009 abril 2014, es decir, se
realiza un anélisis del rendimiento académico al finalizar el periodo de estudio de una carrera
universitaria en donde las variables género y region de procedencia del estudiante no
resultan significativas en relacion con el rendimiento académico.

Reyes Rocabado y Escobar Flores (2007), realizaron unas predicciones del éxito en el
primer semestre de los estudiantes de la carrera de Ingenieria Plan Comun, en una cohorte
estudiantil de primer afio de la Universidad de Antofagasta de Chile. Para realizar los
andlisis consideraron tres criterios de exigencia para clasificar como exitoso a un estudiante
en el primer semestre de su carrera. Aplicando un modelo de regresion logistica, los
resultados fueron comparados con los del método de analisis discriminante, analizando
ademas su concordancia e indice de predictibilidad.

Garcia Jiménez, Alvarado Izquierdo y Jiménez Blanco (2000), realizaron un estudio
sobre alumnos de primer afio de Psicologia de la Universidad Complutense de Madrid,
Espafia. Por un lado utilizan la técnica de Regresién Mdltiple para analizar el rendimiento
académico y por otro lado, la Regresion Logistica para predecir el éxito / fracaso académico,
entendido en este caso como la aprobacion (o no) de una asignatura del 1° ciclo lectivo; en
ambos casos concluyeron que son determinantes el promedio de calificaciones del nivel
medio (bachillerato), la participacion y asistencia a clases. También destacaron que la
capacidad de prediccion del Rendimiento Académico de la Regresion Logistica es
sustancialmente superior al de la Regresion Lineal.

Di Gresia y Porto (2004), enfocaron su analisis en los logros académicos de los
estudiantes de la cohorte 2000 de la Facultad de Ciencias Economicas de la Universidad
Nacional de La Plata; mediante un Modelo Logit, analizaron la probabilidad que tiene un

estudiante de no aprobar ninguna materia luego de dos afios de permanencia en el sistema, y
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encontraron que dicha probabilidad es mas elevada (alrededor del 76%) para un estudiante
varén, casado, nacido y residente en La Plata y que trabaja 30 horas a la semana; mientras
que dicho riesgo es menor (con probabilidad del 44%) para una mujer, soltera, no nacida en
La Plata pero residente alli y que no trabaja.

Vélez van Meerbeke y Roa Gonzalez (2005), realizaron un estudio sobre los
ingresantes 2003 a la Facultad de Medicina de la Universidad del Rosario (privada) en
Bogota, Colombia. Definieron al Rendimiento Académico en términos de éxito/fracaso, este
altimo entendido como la pérdida de materias o el abandono de los estudios; utilizaron la
Técnica de Regresion Logistica para predecir esta variable y concluyeron que el éxito
(fracaso) esta asociado principalmente al desempefio académico en el primer semestre de la
carrera.

Debido a la gran brecha existente entre la matricula y el egreso en la educacion
superior este trabajo de investigacion realiza la estimacion de la probabilidad de egreso de
los estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo
UNVES en base a variables académicas y variables demogréaficas a través de la regresion
logistica de respuesta binaria. Con los resultados obtenidos se pretende tener un panorama
general de los estudiantes de ingenieria, estimar su probabilidad de egreso y asi determinar
de manera temprana aquellos estudiantes con una baja probabilidad de egreso y asi poder
implementar politicas educativas que mejoren la calidad académica de la Universidad para
poder aumentar el nimero de egresados, manteniendo la calidad educativa, y asi disminuir la
brecha existente entre la matricula y el egreso.

Varios autores confirman que el mejor predictor del rendimiento académico futuro es
el rendimiento anterior, como han puesto en evidencia multiples estudios, Goberna y otros

(1987), House, Hurst y Keely (1996), Jiménez (1987), Wilson y Hardgrave (1995).
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La estructura de la tesis esta organizada de la siguiente manera: en el apartado 1 se
analizan los datos existentes a nivel nacional sobre la educacién superior relacionadas a la
matricula y al egreso, en el apartado 2 se exponen las investigaciones relacionadas al egreso
realizadas dentro y fuera del Paraguay, en el siguiente apartado se enuncian y explican las
teoria estadisticas que sustentan la estimacion de la probabilidad de egreso como su
interpretacion, su diagnosis y validacion.

Los siguientes apartados corresponden a la Metodologia, los Resultados, la

Discusion Final y las Recomendaciones.
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1. ANALISIS DE DATOS EN LA EDUCACION SUPERIOR EN EL PARAGUAY

Segun el MEC (2013) el Paraguay vive una época de muchas oportunidades de
desarrollo, que abarca también a todo el subcontinente de América Latina y el Caribe.
Menciona aprovechar esas oportunidades, y menciona que una de las premisas necesarias
para el desarrollo econémico y la inclusion social (necesarias y deseadas) constituye el
fortalecimiento de la educacion universitaria. A la vez el MEC recalca que la informacion
disponible en es insuficiente sobre la calidad de las mismas, en lo que llamamos el interior

de las universidades, su perfil y su oferta.

1.1. Estudiantes matriculados, incremento anual de la matricula y distribucion de la

matricula en el total de universidades

En relacion a datos publicados en el 2012 por el MEC, un total de 70.205
estudiantes, hombres y mujeres, estaban matriculados en las universidades del Paraguay en
el afio 2000. En el afio 2011 llegaron a 196.70414 los matriculados. Se dio un aumento
acelerado de la matricula. En el intervalo del 2000 al 2011, la matricula se ha incrementado
en un 180%. EIl ritmo de crecimiento anual de la matricula en la década, ha sido cercano al
10%. Con una mayor aceleracion entre los afios 2000 - 2004, afio en que el crecimiento llega
a su méxima cifra, 20% anual. La velocidad de incremento desciende entre el 2004 y el
2006, hasta un 6%. Vuelve a acelerarse hasta el 10% en el 2008, y desciende hasta el 5% en

al 2011.
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Gréfico 1: Matricula en universidades del Paraguay.
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Gréfico 2: Incremento anual de la matricula universitaria en el Paraguay.
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Gréfico 3: Matricula femenina y masculina en el total de universidades publicas y

privadas.
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2012).

En el afio 2000, los varones matriculados representaban el 52% de la poblacién
estudiantil; las mujeres el 48%. A partir del afio 2003 empieza a subir la matricula femenina
y se mantiene como la mas elevada hasta el afio 2011. En comparacion con el porcentaje de
poblacién masculina, en el afio 2007 hubo mayor proporcién de mujeres inscriptas (54%
frente a 46% de los varones). El punto maximo alcanzado por la poblacion estudiantil
masculina corresponde al afio 2000 y el mas bajo se registra en el afio 2007. En el afio 2011

vuelven a acercarse en porcentaje ambas poblaciones (mujeres 51%, varones 49%).
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Grafico 4: Matricula femenina y masculina en universidades privadas.
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2012).

La distribucion varon-mujer de la matricula en las universidades privadas es no lineal
a lo largo del periodo observado: Del 2000 al 2002, la poblacion masculina matriculada
superaba en al menos un 10% a la femenina. En el 2003 la relacion es exactamente la
contraria. En el afio 2005 se igualan ambas poblaciones y del 2006 al 2009 la poblacion
femenina supera al porcentaje de varones matriculados, alcanzando su punto maximo en el
2007 con el 55%. En el afio 2010 ambos grupos vuelven a igualarse y en el 2011 la matricula

masculina vuelve a superar a la femenina, aunque solo en un 2%.
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Grafico 5: Matricula femenina y masculina en universidades publicas.
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La distribucion varén-mujeres en las universidades publicas es muy diferente a la de las
privadas. En estas se da una constante de mayor poblacion de mujeres matriculadas y la
tendencia es que supere cada vez mas a la poblacion de hombres. Asi se tiene que desde el
afio 2008, las mujeres inscriptas superan en un 6% a los varones (con excepcion del afio

2009, en donde la diferencia es siempre a favor de las mujeres, fue del 4%).

1.2. Relacion matricula - egreso en el total de universidades

En los datos publicados por el MEC (2012) no fue posible hacer una diferenciacion entre

numero de ingresados por afio y numero de egresados. Se disponen datos acerca de la
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matricula total de las universidades entre los afios 2000 y 2011, con lo cual es posible saber
cuéntos de los que ya estan en las universidades egresan. Seria necesario conocer cuantos
ingresan por afio, cudntos abandonan la titulacion y asi se podria hablar de una relacion entre

la tasa de ingreso y egreso.

Grafico 6: Matricula - egreso en el total de universidades, publicas y privadas.
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El MEC (2012) sefiala que la matricula ascendié en un 180% entre el afio 2000 y el
2011. El egreso sin embargo aumento en un 146%. La diferencia entre el crecimiento de
matricula y de egreso, del afio 2000 al afio 2012, es del 34%. EI MEC hace hincapié que uno
de los parametros de eficiencia de las universidades es la capacidad de retener y titular a sus
estudiantes, y menciona que es particularmente importante orientar esfuerzos para reducir la

diferencia entre matricula y egreso.
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Grafico 7: Total de estudiantes egresados, universidades publicas y privadas.
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En el afio 2000 eran 5.835 los estudiantes (varones y mujeres) egresados en el total
de las universidades del Paraguay. En el afio 2011 ascendieron a 14.334 como lo muestra el
gréafico existe una tendencia de aumento en la tasa de egreso. De hecho, se constata que en el
intervalo de tiempo que va del afio 2000 al 2011, la tasa de egreso se ha incrementado en un

146%.
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Gréfico 8: Egreso de hombres y mujeres, universidades publicas.
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En las universidades publicas se tiene que en el afio 2000 el porcentaje de mujeres superaba
en mayor proporcion al de varones egresados (60% vs. 40% respectivamente). Luego, a lo
largo del periodo que va del 2001 al 2011, el porcentaje de varones titulados se ubica por
debajo del 45% del total, mientras que el de las mujeres por encima del 55% del total de la

poblacion estudiantil egresada.
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2. EGRESO DE LOS ESTUDIANTES UNIVERSITARIOS

2.1. Investigaciones realizadas en Paraguay

Bobadilla de Almada y la Red Martinez (2017), utilizando tecnologia de almacén de
datos y mineria de datos han evidenciado las caracteristicas representativas de alumnos de la
Facultad Politécnica de la Universidad Nacional del Este de Paraguay con rendimiento
académico muy bueno, regular y reprobado. Observaron que el grado educacional de los
padres, la actitud general hacia el estudio y la utilizacion de las TICs inciden en el
rendimiento académico de los alumnos y que los promedios generales del segundo semestre
correlacionan significativamente con los valores de la situacion académica global de los
alumnos de los cinco primeros semestres. En este estudio se utilizaron técnicas estadisticas
avanzadas y concluyeron que los resultados obtenidos con la aplicacion de las técnicas de
mineria de datos de clUsteres, arboles de decisién, asociacion y clasificacion han evidenciado
las caracteristicas de las clases representativas de alumnos con rendimiento académico
regular muy bueno, regular y reprobado. Con el modelo de clisteres se identifico en las
agrupaciones formadas las caracteristicas de los alumnos de acuerdo a su situacion final. Con
la aplicacion de la asociacion se logro fijar las variables que consistentemente se asocian en
funcion de las caracteristicas de la situacion final del alumno. Con el modelo de clasificacion
a través de arboles de decision, se predijo las caracteristicas de las clases formadas de
acuerdo a la situacion final del alumno. Con el modelo de clasificacion con regresion se
predijo cual de los promedios de las notas de los cinco primeros semestres influyen en la
situacion final del alumno en la cual resultaron ser los dos primeros semestres, siendo el
segundo semestres con una importancia del 25,97% y el primer semestre con una
importancia del 22,13%. Con esta metodologia se podria identificar en los primeros

semestres del cursado de la carrera, a los posibles alumnos que podrian llegar a desertar de
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sus carreras; con la aplicacion a tiempo del programa de tutoria y otras medidas a los
alumnos identificados se podrian evitar su mal desempefio académico y que llegaran a la

desercion.

2.2. Investigaciones fuera de Paraguay

Garcia Tinisaray (2015), utilizando datos provenientes de una de las universidades
ecuatorianas con mas numero de estudiantes a nivel de educacion superior a distancia en
Latinoamérica realizé un analisis basado en una regresion logistica bivariante binaria y
ordinal, el objetivo es analizar el rendimiento académico universitario a través de dos
variables de respuesta asociadas, el grado o calificacion académica y los créditos
universitarios acumulados con cuatro covariables (edad de ingreso, género, region de
procedencia y participaciéon en actividades en linea). La poblacion objeto de estudio esta
constituida por 410 estudiantes matriculados en una carrera de 5 afios equivalente a 282
créditos, cuyo tiempo de estudio comprende el periodo abril 2009 abril 2014, es decir, se
realiza un analisis del rendimiento académico al finalizar el periodo de estudio de una carrera
universitaria en donde las variables género y region de procedencia del estudiante no
resultan significativas en relacion con el rendimiento académico.

La discusion de resultados se realiza sobre la estimacion de la Tabla 19, es el
modelo que mejor se ajusta de acuerdo al estadistico desviacion (Deviance) y al criterio de
informacion de Akaike (AIC), por lo tanto se puede decir que:

En la parte de estimaciones de efectos fijos y aleatorios se observa que todos los
predictores a nivel del estudiante y del aula son estadisticamente significativos, este
resultado se obtiene al haber realizado un procedimiento “Stepwise” hacia adelante que

permitio eliminar secuencialmente las variables que no tenian significacion estadistica.
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Moral (2006); Acevedo & Rocha (2011) y Pantoja & Alcaide (2013) coinciden en
concluir que no existen diferencias entre hombres y mujeres con respecto su rendimiento
académico y posterior egreso.

Garzén, Rojas, Riesgo y Pinzén (2010) en una investigacion sobre los actores que
pueden influir en el rendimiento académico y egreso de estudiantes de Bioquimica que
ingresan en el programa de Medicina de la Universidad del Rosario-Colombia mencionan
que la region de procedencia del estudiante no es significativa en su relacion con el
rendimiento académico y egreso.

Porto & Di Gresia (2004) también mencionan que la regién de procedencia del
estudiante no es significativa sobre la variable respuesta.

En cuanto a las becas por nivel de ingresos o méritos académicos, a pesar de que
Garzén et al. (2010) determinaron que existe una relacion positiva y estadisticamente
significativa entre las becas junto con el rendimiento académico y posterior egreso de los
estudiantes.

Fonseca Grandon (2018) menciona en su investigacion que en relacion con las
diferencias entre los estudiantes quienes permanecen y culminan su carrera universitaria y
los que abandonan y por consiguiente no lo termina, el rendimiento académico marca la
principal divergencia. En este sentido explica que cuando las calificaciones obtenidas por los
estudiantes durante la primera parte de sus estudios no son las esperadas por ellos, ven
fracasados los esfuerzos desplegados en el estudio de las asignaturas del curriculum.
Aquellos jovenes que tienen una baja tolerancia a la frustracion se ven afectados
emocionalmente por los resultados obtenidos y no comprenden que dicha situacion es parte
del proceso de formacion. Asi comienzan a evidenciarse los primeros signos de
desadaptacion, si no se logra superar los conflictos que ello les genera y empieza a circular la

intencion de abandonar. Al margen de lo anterior, los estudiantes que abandonan no
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necesariamente poseen Unicamente bajo rendimiento, ya que los que permanecen
eventualmente también pueden presentarlo, sin embargo, existen otras variables asociadas
que permiten mejorar su desempefio y decidan permanecer.

Reyes Rocabado y Escobar Flores (2007), realizaron unas predicciones del éxito en
el primer semestre de los estudiantes de la carrera de Ingenieria Plan Comun, en una cohorte
estudiantil de primer afio de la Universidad de Antofagasta de Chile. Para realizar los
andlisis consideraron tres criterios de exigencia para clasificar como exitoso a un estudiante
en el primer semestre de su carrera. Aplicando un modelo de regresion logistica, los
resultados fueron comparados con los del método de andlisis discriminante, analizando
ademas su concordancia e indice de predictibilidad.

Garcia Jiménez, Alvarado Izquierdo y Jiménez Blanco (2000), realizaron un estudio
sobre alumnos de primer afio de Psicologia de la Universidad Complutense de Madrid,
Espafia. Por un lado utilizan la técnica de Regresion Multiple para analizar el rendimiento
académico y por otro lado, la Regresion Logistica para predecir el éxito / fracaso académico,
entendido en este caso como la aprobacion (o no) de una asignatura del 1° ciclo lectivo; en
ambos casos concluyeron que son determinantes el promedio de calificaciones del nivel
medio (bachillerato), la participacion y asistencia a clases. También destacaron que la
capacidad de prediccion del Rendimiento Académico de la Regresion Logistica es
sustancialmente superior al de la Regresion Lineal.

Di Gresia y Porto (2004), enfocaron su analisis en los logros académicos de los
estudiantes de la cohorte 2000 de la Facultad de Ciencias Economicas de la Universidad
Nacional de La Plata; mediante un Modelo Logit, analizaron la probabilidad que tiene un
estudiante de no aprobar ninguna materia luego de dos afios de permanencia en el sistema, y
encontraron que dicha probabilidad es mas elevada (alrededor del 76%) para un estudiante

varon, casado, nacido y residente en La Plata y que trabaja 30 horas a la semana; mientras
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que dicho riesgo es menor (con probabilidad del 44%) para una mujer, soltera, no nacida en
La Plata pero residente alli y que no trabaja.

Vélez van Meerbeke y Roa Gonzalez (2005), realizaron un estudio sobre los
ingresantes 2003 a la Facultad de Medicina de la Universidad del Rosario en Bogota,
Colombia. Definieron al Rendimiento Académico en términos de éxito/fracaso, este Ultimo
entendido como la pérdida de materias o el abandono de los estudios; utilizaron la Técnica
de Regresion Logistica para predecir esta variable y concluyeron que el éxito (fracaso) esta

asociado principalmente al desempefio académico en el primer semestre de la carrera.

3. LA REGRESION LOGISTICA

3.1. Modelo de Regresién Logistica

El desarrollo tedrico que se presenta a continuacion parte de la base de los
principales textos sobre Regresion Logistica, como son Hosmer, D. y Lemeshow, S. (2000)
y Agresti, A. (2002).

Considere una coleccion de p variables explicativas con n observaciones en cada
una. Sea x; = (x;1, X2, --- ,Xip) €l vector que contiene las observaciones de cada variable
para el i-ésimo individuo, con i = 1,2,...,n. Sea X,; la variable explicativa, con
k=1,2,.. ,p parael i-esimo individuo. Sea Y; la variable respuesta dicotomica, que toma
el valor y; = 1 cuando ocurre dicho suceso, mientras y; = 0 cuando no ocurre el suceso en
estudio.

El primer enfoque simple es formular el modelo de regresion:

p
Y; = Bo +Zﬁkai+€i , L=12,...,n (1)
k=1
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donde &; son los errores aleatorios. Los errores son variables aleatorias independientes y de
esperanza cero. Tomando esperanzas matematicas en la ecuacion (1) para Xj; = xx;, S€

tiene:

p
E(Yilx;) = Bo +Zﬁkxki , 1 =12,...,n (2)
k=1

Como la variable Y; toma los valores 0 o 1, ésta sigue una distribucion binomial de
pardametros 1 y p;, que se denota por Y; ~ Bin(1,p;), donde p; se define como la
probabilidad de que Y; tome el valor 1 (ocurre el suceso en estudio) dependiente de cada
valor de las p covariables, p; = P(Yi = 1]|x;).

De esta manera, la esperanza es:

EWilx)=PYi=1lx)x 1 + PXi=0|x)) X 0 = p; (3
Por lo tanto, en respuestas binarias, un modelo analogo al de regresion lineal,

combinando las ecuaciones (2) y (3), es:

p
Pi = ﬁo +Zﬁkxki , 1 =1,2,... ,n (4)
k=1

Que se denomina Modelo de Probabilidad Lineal, ya que la probabilidad de
ocurrencia del suceso cambia linealmente con respecto a los valores de las covariables Xj;.
Este modelo tiene el problema de que aunque las probabilidades deben estar acotadas en el
intervalo [0,1], generalmente, p; € R, por lo que ya no representaria una probabilidad.

Por lo general, las relaciones entre p; y las covariables X;; no son lineales, de modo
que el cambio en X,; tiene menor impacto cuando p; esta cerca de 0 o 1 que cuando p; esta
mas cerca de la mitad del rango. Por lo tanto, la relacion no es definida en forma lineal.

Por otra parte, como los Unicos valores posibles de Y; son 0 o 1, los errores
aleatorios &; no siguen una distribucion normal y no son homocedasticos, y por tanto, la

clasificacion mediante la ecuacion de relacion lineal no es necesariamente dptima.
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Todos los problemas presentados hacen que el modelo de probabilidad lineal no sea
tan utilizado y, por lo tanto, para poder garantizar que los valores pronosticados estén en el
intervalo [0,1], de tal manera que proporcione la probabilidad de ocurrencia del suceso en

estudio, se recurre a la transformacion de la variable de respuesta. Esto es,

4
pe =7 ( Bo+ ). ﬁkxki> (5)
k=1

donde F es una funcion de distribucién, seleccionada debido a sus propiedades
deseables: es una funcion no decreciente y esta acotada entre cero y uno.

De esta manera, se toma como F la funcion matematica dada por:

1

= )
& 1+ e Bo + Yoy BicXki) (6)

gue se denomina funcion de distribucion logistica de la que derivan los Modelos de
Regresion Logistica.
Una transformacion de p;, que es fundamental en la Regresion Logistica, es la

transformacion Logit. Esta transformacién se define en término de p;, como

gi = log (1 fipi) =pfo + Zﬁkxki (7)

De modo que, al hacer la transformacion, se tiene un modelo lineal que se
denomina Logit. Asi, el modelo de Regresién Logistica también se Illama Modelo Logit.

De la ecuacion (6), se deduce que el modelo de Regresién Logistica es, en
principio, un modelo de regresion no lineal. Sin embargo, existe una relacion lineal en
escala logaritmica entre el cociente de probabilidades (la probabilidad de que ocurra un
suceso divido por la probabilidad de que no ocurra) y las covariables. Por tanto, al ser una
funcion lineal de las variables explicativas, facilita la estimacion y la interpretacion del

modelo.
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Existen diferentes transformaciones. La mas extendida, es la transformacion Logit,

aunque existen otras como la Log-Log y la Probit.

En el modelo anterior, y teniendo en cuenta que la transformacion Logit es

mondtona creciente, se tiene que:

Si X, es binaria, B esta asociado al cambio en Y; debido al cambio en X, desde

su nivel de referencia al alternativo.

Si X, es categorica con c¢ > 2 categorias, en el modelo habra ¢ — 1 dummies
(binarias auxiliares), una para cada nivel de X, diferente al de referencia.

Si X;, es continua, B estéd asociado al cambio en Y; debido a un incremento de una
unidad en X,.

En general, si 8, = 0, Y; es independiente de X;.

3.1.1. Estimacién de los parametros del modelo.

3.1.1.1. Estimacion por Maxima Verosimilitud (MV).
Considere una Matriz de Datos de dimension (n x (p + 1)) definida por:

Y; X X, Xp
1 /1 X11 X127 Xyp
g 1 X21 X22 X2p
. 0 X31 X32 X3p
n—1 '
n 0 Xp_11 Xp-12 - Xn-1,p
1 Xn1 Xn2 Xnp

La estimacion de los parametros f, 1, ..., B, de un Modelo de Regresion logistica
se realiza por medio del método de estimacion de Maxima Verosimilitud (MV), que consiste
en obtener los estimadores maximo verosimiles que hacen que se maximice la funcion de

verosimilitud asociada a la muestra.
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Al considerar una muestra de n observaciones independientes, como la variable Y;
toma los valores 0 o 1, ésta sigue una distribucion binomial de parametros 1 y p;, que se
denota por Y; ~ Bin(1, p;).

La funcion de verosimilitud para una variable binomial, asociada a una muestra de

tamafio n es:

n

L (Pi \ (%11, s X1, Y1), s (X1, ...,xnp,yn)) = H[pi]yi (1 — pi)t-¥i )

=1

Dado que el méaximo de una funcion coincide con el méaximo de su
logaritmo, el valor de los parametros 3y, B4, ..., B,Se obtiene maximizando la ecuacion (8) o

equivalentemente, maximizando:

log (,C (pl-(xll, ey xlp, yl); ey (xnl' 'xnp'yn))> (9)

Asi, desarrollando el logaritmo en la ecuacion (8), se tiene la denominada funcion

soporte, dada por:

log (L (pi(xll, ...,xlp,yl), e (xnl, ...,xnp,yn))>

n n
p.
= Zyi 10g< l ) + Z log(1 — py) (10)
=1 1=pi im1

donde x; = (X1, Xi2,---,Xp) CONE = 1,2,...,n.

Teniendo en cuenta la ecuacion (6) y (7), puede escribirse el segundo miembro de
(20) como:
n 14 n
D <ﬁo +) ﬁkxki> = > log 1+ eFor i) (11)
i=1 k=1 i=1
Se observa que la ecuacion (11) ya no depende de p; sino de los pardmetros de

interés B, By, ..., Bp, €ntonces puede denotarse:
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n p n
L(BorBrv-By) = ) v (50 +) ﬁkxki> = log (1 + efrr3kation)  (12)
i=1 k=1 i=1

Luego, los estimadores maximos verosimiles [?O,ﬁ’l,...,[?p para los pardmetros

Bo, B1,---, B, se obtendran resolviendo el siguiente sistema de p + 1 ecuaciones y p + 1

incognitas.
aL(ﬁolﬁll";ﬁp) “ n e(ﬁ0+2§=1ﬁjxij)
B Z Yo Z , =0 (13)
%o i=1 i—1 1+ e(BO+Zj=1ﬁjxij)
OL(Bo, B+ Bp) _ N o (BT, By)
= z YiXip — Z Xi1 > =0 (14)
o i=1 i=1 1+ e(ﬁ°+2j=1 Bixif)
aL(ﬁOJ Bl!'-;ﬁp) - It e(ﬁo+2§=1ﬁjxij)
P = Z YiXip — Z Xip > =0 (15)
'Bp i=1 i=1 1+ e(ﬁ°+zi=1 ﬁi"ii)
Las ecuaciones de verosimilitud no son lineales en los parametros fo, f1, . . ., fp.

Entonces, para hallar los estimadores de los parametros, se hace uso de un método
iterativo como es el de Newton—-Raphson. Al utilizar dicho método iterativo, el

algoritmo puede escribirse como:
Be+1=p+ (XTWX)'Xt(Y - B,) (16)
donde:

o (B =BO,[’?I,..,Bp)tes la estimacion en la t-ésima interaccion de un
vector de p + 1 componentes

e X es la matriz de disefio que contiene el conjunto de covariables,
de ordenn x (p + 1), dado que el modelo contiene una constante.

e W esuna matriz diagonal con términos p;(1 — p;)

e P unamatriz de orden (n x 1), cuya componente i-ésima es p;, siendo
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1
y, = — 17
S a7

por ende p; se calcula con el valor 3,

Y es una matriz de orden (n x 1), cuyos elementos representan los valores de la
variable respuesta.

De la ecuacién (16) Xt(Y—ﬁt) la forma matricial de la primera derivada de
L(Bo,P1, --- ,Bp) respecto a cada parametro, conocida como Funcién de Score,
mientras que, la segunda derivada, llamada Matriz Informativa o Hessiana es X W, X.

El proceso iterativo empieza asignando un valor empirico a los parametros
de regresion, en general cero a todos ellos. Luego, en cada iteraciéon t + 1 la matriz
de nuevos parametros experimentales resulta de sumar matricialmente un gradiente (V) a la
matriz de los pardmetros experimentales del paso anterior. El gradiente es el resultado del
cociente entre la forma matricial de la Funcion Score y la Matriz Hessiana, que se
corresponden con la primera y segunda derivada de la funcion de verosimilitud,
respectivamente.

Son varios los criterios de convergencia del método iterativo utilizado para
es- timar los parametros, pero en todos ellos la idea subyacente es que el algoritmo

converge si .1 = B;. Una vez finalizada las iteraciones, la inversa de la Matriz Hessiana,

. -1 . . . ., . .
(X*WrX) , obtenida en la ultima iteracion, ofrece los valores de varianzas y covarianzas de

los parametros estimados.

3.1.2. Pruebas de Hipotesis sobre los parametros del modelo.

3.1.2.1. Prueba de razon de verosimilitudes para la significacion de varios
parametros del modelo.

Si queremos decidir sobre la significacion de diversas covariables en el

modelo, podemos usar la prueba de razon de verosimilitudes.
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Esta decision se basa en la prueba de hipdtesis
Hy:Vke (1,..,p):Br =0
H:3k € (1,..,p): B # 0

El estadistico de decision es la diferencia de devianzas entre los modelos, dado por:

£ lv.%)
G = Duyodeto bajo Hy — Dumodeto saturado = —2 logm ~ xz% (18)

Las 3 testadas pueden corresponder a covariables continuas o categoricas.

El criterio de decision es, si G > x5, donde a es el nivel de significacién y p los
grados de libertad de la distribucion y?2, se rechaza la hipétesis nula y se concluye
que al menos uno de los coeficientes del modelo es distinto de cero y la variable explicativa
correspondiente considerada en el modelo es significativa.
3.1.2.2, Prueba de Wald para la significacion de un parametro del modelo.

Bajo régimen asintotico, se puede usar la prueba de Wald, basada en la distribucion
normal, para decidir sobre la significacion de la asociacion entre la covariable X, y la
variable respuesta Y.

Esta decision se basa en la prueba de hipotesis:

Hy: B =0
parak =0,1,...,p
Hl:ﬁk * O

En esta prueba, podemos usar equivalentemente cualquiera de los siguientes

estadisticos:

P

__b __k
Zy = ~N(0,1) o X% = Var GG

VVar(Bi)

siendo B, las estimaciones de maxima verosimilitud de su B, 'y +Var(B,) su

xi(0,1) (19)

correspondiente desviacion estandar.
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El criterio de decision es, si ys, = x1,5se rechaza la hipétesis nula y se concluye que

la k-ésima variable explicativa es significativa.

3.2. Medidas de asociacion entre variables categoricas.

Sean dos variables categoricas, X e Y , con ry c categorias respectivamente. Una
forma til para presentar los datos es a traves de la Tabla de contingencia, que consiste en un
cuadro bidimensional con r filas para la variable X y ¢ columnas para la variable Y, donde
las diferentes observaciones se asocian a diferentes celdas.

Considérese, primeramente, la Tabla XXX

Tabla 1: Tabla de Contingencia con probabilidades conjuntas m;; y frecuencias

observadas n;; coni = 1,2,...,7, j = 1,2,...,c

Y |Columnal |Columna2 |... Columnac |Total
X
F?la 1 T11(Mq1) T12(N42) (M) m1.(N4.)
Fila 2 21 (N21) T (Mp2) |- Toc(Mac) 2. (N3.)
Flla r T[rl (nrl) 7Tr2 (an) nrc (nrc) T[r-(nr-)
Total T (M) To(Mp) | T..(N..) 1(n)
donde:

m;; - es la probabilidad conjunta en la i-ésima fila y la j—ésima columna

;. . €S la probabilidad marginal de X en la i—ésima fila

7.;: €s la probabilidad marginal de Y en la j-ésima columna
n;;. es la frecuencia absoluta en la i—€sima fila y la j—€sima columna

n;.. es la sumatoria de las frecuencias absolutas de la i—ésima fila

n.;: es la sumatoria de las frecuencias absolutas de la j-ésima columna
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Dado que el coeficiente de correlacion de Pearson no puede aplicarse a variables
categoricas debido a la ausencia de una métrica asociada a las variables, a continuacion se
presentan dos medidas de asociacion Utiles para determinar el grado de asociacién o

dependencia entre variables categoricas.

3.2.1. Gamma de Goodman y Kruskal.

Goodman, L. y Kruskal, W. (1954) sugieren una medida de asociacion para
variables categoricas ordinales. Considere un par de individuos o de observaciones
clasificados segun dos variables cualitativas ordinales. En relacion al orden de estos dos
individuos en cada una de las variables, el par se puede clasificar como concordante o
discordante.

Asi, al comparar un par de observaciones, se dice que:

a) Es concordante cuando a mayor categoria en X se corresponde una mayor

categoriaenY.

b) Es discordante cuando a mayor categoria en X se corresponde una menor

categoriaenY.

¢) Esempate cuando hay igualdaden X eY.

Basandose en la tabla de contingencia (ver Tabla 1), las probabilidades de
concordancia y de discordancia para esa pareja de variables son, respectivamente:

chziin” ZZnhk (20)

i=1 j=1 h>i k>
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HD=2. Znij ZZnhk (21)

La cantidad II. — IT, es una medida de asociacion. Valores positivos indican una
relacion monotona creciente y valores negativos indican una relacion monotona decreciente.
Los estimadores de I y I1, son respectivamente:

e = Zznu Zznhk (22)
i J

h>i k>)

My =Zznij Zznhk (23)
i h>i k<j
Teniendo en cuenta que una pareja no esta condicionada en ambas variables, se
tiene que la probabilidad de concordancia es o lch y la probabilidad de discordancia es
C D

I , la diferencias entre ambas probabilidades es:
Hc+ Hp

M —Mp

=— 24

YT He+ Hp @4

Ilamada Gamma de Goodman y Kruskal, siendo su estimador muestral:

o e -1,

V==—= (25)
I, + 10,

y € [—1,1] y su interpretacion es similar al coeficiente de correlacién de Pearson.

3.2.2. Tau de Goodman y Kruskal.

Los mismos autores, también sugieren una medida de asociacion para variables
categdricas nominales. Al no existir un orden natural entre las categorias, no tiene sentido
intentar medir una relacion de monotonia. Por esto, las medidas de asociacion para variables
nominales se basan en el concepto de varianza de Y explicada por X, en un paralelismo con

el concepto de coeficiente de determinacién, pero dada la imposibilidad de utilizar la
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varianza por falta de métrica, se asume la existencia de cierta funcion V(Y) como medida de
variabilidad valida para variables categodricas, también se asume la misma funcion
V (Y| X = i) como medida de variabilidad de Y condicionada al i—ésimo valor de X, cuya

esperanza se puede calcular como:

E[V(Y|X)] = Z T V(Y|X = D) (26)

l
Asi, se tiene una medida de reduccion proporcional en la variabilidad de Y, definida
por:

_ V() - ElV(Y|X)]
B 449)

(27)

y una medida de variacion, definida por:

V() = Zn.j(1 —m)=1- Z m? (28)

j j
luego, a partir de la ecuaciones (26) (27) y (28) se obtiene la Tau de Goodman y

Kruskal, definida por:

2
ij
ZiZjn-i._ZjT[-zj

T =

(29)
siendo su estimador muestral:

n?
U 2
. . —_— -n. .
ZLZ] N Z] Jj

2

£ = (30)

T € [0,1] y su interpretacidn es similar al coeficiente de determinacion.
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3.3. Seleccién de Variables.

3.3.1. Seleccidn paso a paso (Stepwise).

Segun Hosmer, D. y Lemeshow, S., (2000), los criterios para la inclusion de una
variable en un modelo pueden variar de un problema a otro y de una disciplina cientifica a
otra. Sin embargo, todos los criterios comparten el mismo enfoque para la construccion de
modelos estadisticos, el cual implica buscar el modelo con parsimonia, consistente en un
modelo que ajuste bien a los datos con el menor ndmero de variables posibles,
logrando de esta manera un equilibrio entre complejidad y precision. Entre los principales
procedimientos de seleccion de variables se tiene el método de seleccion paso a paso
(Stepwise), el cual engloba una serie de procedimientos de seleccidén automatica de variables
significativas, ya sea para la inclusion o exclusion de las mismas en el modelo de forma
secuencial, basado Unicamente en criterios estadisticos. Este método combina la seleccion
hacia adelante (Forward ) para incluir una nueva variable y la seleccion hacia atrds
(Backward ) para la eliminacion de una variable. La seleccion o eliminacion de variables a
partir de un modelo se basa en un test estadistico que comprueba la importancia de la
variable, y, o bien incluye la variable en cuestion, o bien la excluye sobre la base de una
regla de decision fija. La importancia de una variable se define en términos de una medida
de significacién del estadistico, donde el estadistico que se usa depende de los supuestos del
modelo. En Regresion Logistica los errores siguen una distribucion binomial, y la
importancia se evalla a través de la prueba de razon de verosimilitudes.

De esta manera, en los pasos en los que se prueba seleccionar una variable, Salazar,
A., (2008) propone realizar contrastes condicionales de razén de verosimilitudes con el
modelo del paso anterior como hipétesis nula y cada uno de los nuevos modelos como

hipotesis alternativa. Aquellos contrastes cuyos p-valores sean inferiores al nivel de
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significacion establecido determinaran las posibles variables a ser incluidas en el modelo en
ese paso. Entre todas, se elegird la que mejore el modelo, en el sentido de reducir la
devianza, con un p-valor adecuado.

Con respecto a los pasos en los que se prueba eliminar una variable, los contrastes
tienen como hipdtesis nula el modelo que surgié en el Ultimo paso y como hipotesis
alternativas los modelos resultantes de eliminar cada una de las variables introducidas en
los pasos anteriores al ultimo. En esta ocasion, las posibles variables de ser eliminadas seran
aquellas cuyos modelos proporcionen un p-valor que supere el nivel de significacion
establecido, que por otra parte debe ser mayor que la nivel de significacion fijado para la
entrada de variables, de tal modo a evitar la posibilidad de incluir y eliminar la misma
variable en pasos sucesivos. Hosmer, D. y Lemeshow, S., (2000) discuten que la elecciéon del
nivel de significancia igual 0,05 como criterio de inclusion de una variable es demasiado
estricto, debido a que logra excluir variables importantes para el modelo, por lo que
recomiendan la eleccion del nivel de significacion entre 0,15 y 0,20.

Por lo tanto, en cada paso se realizan varios contrastes, tanto de inclusion de
variables como de eliminacion y el proceso continla hasta que los contrastes dejen de ser
significativos, es decir, que no se incluyan méas variables, ni se elimine ninguna de las que

entraron.

3.3.2. Parsimonia.

Una posible medida de parsimonia (equilibrio entre complejidad y precision)
es el Criterio de Informacion Akaike, conocido como el indice AIC. El criterio que sigue el

procedimiento Stepwise puede basarse en esta medida dada por:

AIC = —2[log(£(D)) — p] (31)
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donde L es la verosimilitud y p es el nimero de parametros en el modelo. Segun

este criterio, seria preferible el modelo con menor valor de AIC.

3.4. Interpretacion de los parametros del modelo.

En la formulacién del modelo se tiene una serie de coeficientes que son los
parametros, a saber:

Bo: la ordenada en el origen

(B1, B2 ... ,Bp) - las pendientes, donde p es el nimero de variables explicativas

A partir de estos parametros pueden calcularse los denominados cocientes de
ventaja (OR), que seran de mucha utilidad a la hora de interpretar el modelo.

Para ayudar a interpretar los coeficientes de Regresion Logistica se define OR
como el cociente de probabilidades entre que ocurra un suceso respecto a que no ocurra. En

efecto, de la ecuacion (7) se deduce que:

p

i
OR; = p - = gho Heﬁkxki (32)
1—npi : 1

Suponga que se tienen dos individuos con valores iguales en todas las variables
menos en una. Sean x; = (X;1,..., X, -+, Xip) €l vector que contiene los valores de cada
variable para el i-ésimo individuo y x; = (Xg1,..., Xkn, .., Xxp) €l vector para el k-ésimo
individuo, donde los valores de las variables son las mismas en ambos vectores, excepto en
la variable h, donde x;;, = x;, + 1. Entonces, el cociente de OR para estos dos individuos

€es.

—— = ¢bn (33)
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3.4.1. Interpretacion en términos de OR.

La interpretacion de estos parametros varia ligeramente segun la naturaleza de la
variable que le acomparia. En el caso trivial en que todos los coeficientes S, del modelo
fuesen cero, la variable Y; seria independiente de las variables explicativas, siendo asi la
constante S, el valor del logaritmo de la ventaja de respuesta p; para un individuo que tiene
valor cero en todas las variables explicativas.

Una ventaja del enlace por transformacién Logit respecto a otras transformaciones
(por ejemplo, Log-Log o Probit) es que, bajo tal enlace, existe una estrecha relacion entre el
parametro ), del modelo y la OR como medida de asociacion entre X, e Y;, como se observa
a continuacion.

a) Caso de una covariable continua: si X; es una variable continua (por ejemplo,
peso, estatura, nivel de exposicién a rayos UV, etc.), estamos asumiendo que
la variacion de Y; en la escala logaritmica de su OR es lineal respecto a X;. Asi,
un incremento de r unidades en X;, manteniendo fijas el resto de las covariables
del modelo, implica una estimacion de OR de Y; igual a:

ORax,=r(Y) = 7P (34)

Obsérvese que el efecto anterior no depende del valor inicial de X, solo del tamafio
de su variacion r.

b) Caso de una covariable binaria: suponga que X, es una variable explicativa

binaria en el Modelo de Regresién Logistica, entonces partiendo de la ecuacién

(7), se obtiene:

ORy, (Y) = ePr (35)
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c) Caso de una covariable categdrica con mas de 2 niveles: si X es una variable
categorica con ¢ > 2 niveles, en el modelo habra ¢ — 1 coeficientes asociados a
esa variable, uno por cada nivel de la variable diferente al de referencia.

La interpretacion de cada coeficiente se realiza exactamente igual que en el caso de
una binaria, comparando en este caso el nivel asociado al coeficiente con el nivel de
referencia.

d) Caso de dos covariables binarias: suponga que X; y X; son dos covariables

explicativas binarias en el Modelo de Regresion Logistica, entonces partiendo
de la ecuacion (7), se obtiene:

ﬁXj,Xk (Y) = eﬁj+ﬁk (36)

El resultado en la ecuacion (36) implica la multiplicidad de la OR, esto es,

aplicando logaritmos a dicha ecuacion se tiene:
log OBy, x, ()] = B; + B
= log {ORy, (V)] + log{ORy, (1))
= log {[0Ry,(")] [ORy, ()]}
ORy,,(Y) = |ORy, (V)| [ORx, (V)] (37)

e) Constante del modelo: fijando el vector de covariables X = 0 en la ecuacion del

modelo, se tiene:

P(Y[X=0)= (38)

1+ eFo
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El valor proporcionado por la ecuacion (38) se interpreta como la probabilidad de
Y =1 para un individuo para el cual, todas las covariables categdricas toman su valor de

referencia.

3.5. Bondad de ajuste del modelo.

La bondad de ajuste del modelo surge de la necesidad de conocer cuan
efectivamente el modelo ajustado describe la variable respuesta, es decir, de evaluar si los
valores predichos por el modelo son una precisa representacion de los valores observados.
Asi un modelo no presenta un buen ajuste si la variabilidad residual es grande. En caso de
que el modelo presente un mal ajuste, no puede ser utilizado para efectuar predicciones ni
extraer conclusiones. Hosmer, D. y Lemeshow, S., (2000) discuten algunas de las medidas
de bondad de ajuste global mas utilizadas en estudios de Regresion Logistica, las cuales se

describen a continuacion:

3.5.1. Estadistico y? de Pearson y la Devianza.

En el Modelo Logit los residuos estandarizados se definen por:

& = Yi — Di (39)

VEi(1 —5y)
Si el modelo es adecuado, los residuos son variables de media cero y varianza uno
que sirven para hacer el diagndstico del modelo. Se puede realizar el contraste global de la
bondad de ajuste del modelo mediante el estadistico de Pearson definida por:

n
¥=) e (40)
i=1

L
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Este estadistico minimiza la sumatoria de los cuadrados de los residuos, y, si el
modelo es correcto se distribuye asintéticamente como una x? con (n —(p+ 1)) grados
de libertad, siendo (p + 1) es el nUmero de parametros en el modelo.

Las desviaciones de las observaciones o pseudoresiduos, definidas por:

d; = —2[y;logp; + (1 — y;) log(1 — p;)] (41)

que aparecen en la maximizacion de la funcion de verosimilitud, son utilizadas

frecuentemente, en lugar de los residuos de Pearson. Un contraste de razén de
verosimilitudes global del modelo se puede realizar con las siguientes hipétesis:

H, : El modelo es adecuado

(es decir, las probabilidades pueden calcularse con p + 1 pardmetros).

H; : El modelo no es adecuado.

(esto es, las n-probabilidades son libres).

El contraste de la razén de verosimilitudes se reduce al estadistico desviacion

global:

n

D= —ZZ[yi logp; + (1 — y;) log(1 —py)] (42)

i=1
Este estadistico es llamado Devianza y, bajo la hipétesis nula, se distribuye
asintéticamente como una x? con (n —(p+ 1)) grados de libertad.
La regla de decision en ambos casos es, si y* > X,Zl_(pﬂ)ﬂ o D= xﬁ_(pﬂ)ﬂ se
rechaza H, con un nivel a de significacién y se concluye que el modelo no es el adecuado.
En general, para poder aplicar el test basado en la Devianza, como para el
estadistico y?, tiene que verificarse que el nimero de observaciones para cada combinacion

de las variables explicativas sea grande.
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3.5.2. Test de Hosmer-Lemeshow.

Para poder asumir la distribucion 2, en los dos test anteriores, debe cumplirse que
el 80% de las frecuencias estimadas bajo el modelo sean mayores que cinco y, a su vez,
todas mayores que uno. Hosmer, D. y Lemeshow, S., (2000) proponen gque cuando esto no es
posible, se puede hacer uso de un estadistico que lleva sus nombres. Para la construccion de
este estadistico, se agrupan las variables explicativas en g grupos o clases (los autores
recomiendan 10 grupos basados en los deciles de las probabilidades estimadas p;). Sean n;
el nimero total de observaciones en el g-ésimo grupo, O; el nimero de respuestas ¥ = 1

para el j-ésimo grupo. El estadistico esta dado por:

g 2
(0,-5)
XhL = 241'10 ~ Xé—z (43)
. Uj
j=1
Donde:
E; = n;fi;

v; = Wit (1 — 1)

fi; . es el promedio de las probabilidades estimadas en el j-ésimo grupo, es decir la
frecuencia esperada.

La hipdtesis nula en este test es que el modelo propuesto ajusta al conjunto de datos

observados, por lo tanto, cuanto mayor sea el valor de y3, peor sera el ajuste del modelo.

3.5.3. Matriz de Confusion.

La Matriz de Confusién, también conocida como Tabla de Clasificacion, se utiliza
para evaluar la capacidad de discriminacién del modelo ajustado como un indicador de
bondad de ajuste. Esta Matriz resulta de la clasificacion cruzada de la variable respuesta, Y;,

con una variable dicotdmica cuyos valores se derivan de las probabilidades estimadas.
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Considere la siguiente tabla, en él, se tiene:

Tabla 2: Matriz de Confusién

E;

0; Y=1 Y=0 Total
Yy=1 nq1 Nq, Nqe
Y=0 Ny Nyy Ny

Total N Ny n

n.1: €s el nimero de observaciones de respuesta Y = 1 correctamente clasificadas.

ny,. €S el ndmero de observaciones de respuesta Y =1 incorrectamente
clasificadas.

n,,. €s el nimero de observaciones de respuesta Y = 0 correctamente clasificadas.

n,,. €S el nimero de observaciones de respuesta Y = 0 incorrectamente
clasificadas.

Entonces, los indices para medir la bondad de ajuste son:

a) Tasa de aciertos o precision: es el cociente entre las predicciones correctas y el

total de predicciones:
Ny + Npp
a=——" 44
- (44)
b) Sensibilidad: es la razén entre los valores 1 correctos y el total de valores 1
observados. En otras palabras, es la probabilidad de clasificacion correcta (Y =

1).

s=—1 — (45)
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c) Especificidad: es la razon entre la frecuencia de valores O correctos y el total de
valores 0 observados. En otras palabras, es la probabilidad de clasificacion

correcta (Y = 1)

e =—— (46)

d) Tasa de errores: es el cociente entre las predicciones incorrectas y el total de

predicciones:

Ny +n
E = 21n 12 (47)

e) Tasa de falsos ceros: es la proporcion entre la frecuencia de valores 0
incorrectos y el total de valores 0 observados:

n
Eo — 21 (48)
Ny +nyy

f) Tasa de falsos unos: es la razén entre los valores 1 incorrectos y el total de

valores 1 observados:

Be = ——"— (49)

Para clasificar a los individuos se fija un punto de corte (p.) tal que si la
probabilidad estimada por el modelo para un individuo es mayor, se clasifica como Y = 1,
en caso contrario se clasifica como Y = 0. Aunque muchas veces el punto de corte se toma
como 0,5. Hosmer, D. y Lemeshow, S., (2000), sugieren que si el objetivo es elegir un punto
de corte 6ptimo para los fines de clasificacion, se puede seleccionar un punto de corte que

maximiza tanto la sensibilidad como la especificidad. Esta eleccion se facilita a través de un
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grafico como el que se muestra en la Figura 1 donde se observa la opcidn éptima para un
punto de corte donde aproximadamente la sensibilidad y especificidad se intersecan. Una vez
seleccionado el nivel de umbral, se obtiene los valores esperados segun las probabilidades
estimadas (E;) y dado que los valores reales de Y; son conocidos (0;) basta con mirar si la
bondad del ajuste (contabilizar el porcentaje de aciertos) es elevada o no. Como cualquier
tipo de regla predictiva esta sujeta a errores, habra ceros que se clasifiquen incorrectamente

como unos 'y viceversa.

Figura 1: llustracién de Sensibilidad y Especificidad versus Punto de Corte

de Hosmer—Lemeshow.
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3.5.4. LacurvaROC.

ROC es el acronimo de Receiver Operating Characteristic, cuyo origen son los
estudios de imagenes de radar después de segunda Guerra Mundial. La curva ROC consiste
en una representacion grafica de (s) frente (1 — e), con s y e definidas por las ecuaciones
(45) y (46) para tareas de deteccion con solo dos resultados posibles (presente/ausente) o

(SI/NO).
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3.5.4.1. Relacion entre el punto de corte y las medidas de sensibilidad y especificidad

El modelo sera mas satisfactorio cuanto menores sean los valores de n,; y n,,
(idealmente, 0) y, por tanto, mayores sean los valores de s y e (idealmente, 1).

Los valores de las celdas de la Matriz de Confusion, (niq, Ny, N1, Y Nyg3),
dependen del punto de corte, p. , por encima del cual se clasifica un individuo en el grupo
con Y = 1. Por tanto, dado el modelo ajustado, podemos considerar a, s y e como funciones
de p..

Figura 2: Curva ROC.

= sensibilidad
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Tasa de FP = 1 — especificidad

Fuente: Apuntes de clase. Barrera, J. (2013).

El mejor método posible de prediccion se sitGa en un punto en la esquina superior
izquierda, o coordenada (0,1) del espacio ROC en la Figura 2 representando un 100% de
sensibilidad (ningin falso negativo) y un 100% también de especificidad (ningun falso
positivo). Por el contrario, una clasificacion totalmente aleatoria (o adivinacion aleatoria)
daria un punto a lo largo de la linea diagonal, que se Ilama también linea de no
discriminacién, desde el extremo inferior izquierdo hasta la esquina superior derecha
(independientemente de los tipos de base positivas y negativas). Un ejemplo tipico de

adivinacion aleatoria seria decidir a partir de los resultados de lanzar una moneda al aire.
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3.5.4.2. Area bajo la curva ROC

La prueba de Hosmer-Lemeshow por ejemplo, evalta un aspecto de la validez del
modelo: la calibracion (grado en que la probabilidad predicha coincide con la observada). El
otro aspecto es la discriminacion (grado en que el modelo distingue entre individuos en los
que ocurre el evento y los que no).

El area bajo la curva ROC, denominado AUC, varia entre 0,5 (no hay
discriminacion, se elige al azar) y 1 (discriminacion perfecta). Esta area representa la
probabilidad de que un individuo con respuesta 1 tenga un valor en la escala de medida
considerada mayor que un individuo con respuesta 0. Por tanto, lo deseable es que esta
medida sea lo mas alta posible, segun Hosmer, D. y Lemeshow, S., (2000) el modelo es

preciso y tiene alta capacidad de discriminacion cuando AUC > 0,7.

3.6. Diagnosis y Validacion del modelo.
3.6.1. Analisis de los residuos.

Los residuos son muy importantes en el andlisis de regresion, pues, informan sobre
el grado de exactitud de los pronésticos, esto quiere decir que, cuanto mas pequefio es el
error tipico de los residuos, mejores son los pronosticos, o lo que es lo mismo, mejor se
ajusta la linea de regresion a la nube de puntos. El andlisis de las caracteristicas de los casos
con residuos grandes (sean positivos 0 negativos; es decir, grandes en valor absoluto) puede
ayudarnos a detectar casos atipicos y, consecuentemente, a perfeccionar la ecuacion de
regresion a través de un estudio detallado de los mismos. Si algunos de los residuos dados
por las ecuaciones (39) o (41) resultan ser significativos, esto es, residuos superiores a +2,
debe estudiarse su influencia sobre el ajuste del modelo. Una medida para estudiar la

influencia de los residuos significativos es conocida como Distancia de Cook.



Estimacion de la probabilidad de egreso ... 44
3.6.2. Distancia de Cook.

Cook, R. (1977) introduce una estadistica para indicar la influencia de una
observacién con respecto a un modelo particular. Para una Unica observacion, esta estadistica
proporciona también informacién sobre si dicha observacion es un outlier. La distancia de
Cook consiste en buscar una medida que indique la separacion entre los parametros

estimados, caso incluyan la observacién i-ésimay caso no la incluyan, y queda definida por:

_(B-B)xx(B-5)
= 5

D; (50)

donde:

B = Bo, By, .., By €5 Un vector de k = p + 1 componentes,

B; : es la estimacion de £ sin la i-ésima observacion,

§2 = % : es el estimador insesgado de la varianza residual,

k : es el nimero de parametros,

p : es el nimero de variables explicativas,

n : es el tamafo de la muestra.
Cook sugiere que cada D; sea comparada con el percentil de una F con k y n — k grados de
libertad; en otras palabras, grandes valores de D; indican que la observacién es influyente, y

se utiliza como criterio de decision. En la practica, se sugiere que cuando los D; son

mayores a 1, las observaciones seran consideradas influyentes en el modelo.
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4. METODOLOGIA

Esta investigacion es de cardcter cuantitativo, no experimental, de alcance
correlacional, en la misma se analiz6 la probabilidad de egreso de los estudiantes de
ingenieria de la UNVES y las variables que inciden en dicho egreso.

Para el desarrollo de la investigacion se formuld la siguiente pregunta de
investigacion:

¢Cudl es la probabilidad de egreso en base a variables académicas y demograficas
de los estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo
de la republica del Paraguay?

Como objetivo general:

Estimar la probabilidad de egreso en base a variables académicas y demogréficas de
los estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la
republica del Paraguay.

Como objetivos especificos:

Analizar de manera descriptiva el egreso en base a variables académicas y
demograficas de los estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del
Espiritu Santo de la republica del Paraguay cohorte 2009-2018.

Determinar las variables academicas que estiman la probabilidad de egreso de los
estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la
republica del Paraguay cohorte 2009-2018.

Determinar las variables demogréaficas que estiman la probabilidad de egreso de los
estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la

republica del Paraguay cohorte 2009-2018.
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Determinar el modelo estadistico utilizando la regresion logistica con mejor bondad
de ajuste que estime la probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la

Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la republica del Paraguay.

4.1. Pablacion

La poblacion estd conformada por los estudiantes de las distintas carreras de
ingenierias ofertadas de la UNVES compuesta por un total de 1250 estudiantes.
En esta investigacion se trabaja con los 1250 estudiantes de las distintas ingenierias

de la UNVES cohorte 2009-2018.

4.1.1. Participantes o sujetos

Los estudiantes de las distintas carreras de ingenieria de la Universidad Nacional de

Villarrica del Espiritu Santo UNVES.

4.1.2. Descripcion del lugar de estudio

La investigacion ha sido realizada en la Universidad Nacional de Villarrica del
Espiritu Santo UNVES ubicada en la ciudad de Villarrica, departamento del Guaira, de la
republica del Paraguay. En dicha casa de estudios se imparten carreras de grado como
licenciaturas e ingenierias; asi como también carreras de posgrado como diplomados,

especializaciones y maestrias en las distintas areas del saber.

4.2. Disefio de investigacion

El disefio de la investigacion es no experimental, ya que no se realiza la
manipulacion deliberada de variables y solo se observan los fendmenos sucedidos en su

ambiente natural para analizarlos, Campoy (2016), Kerlinger y Lee (2001) y Hernandez,
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Ferndndez y Baptista (2013). El alcance de la investigacion es correlacional de tipo
predictivo, ya que se realiza la estimacion de la probabilidad de egreso (variable respuesta)
de los estudiantes de las carreras de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del
Espiritu Santo cohorte 2009-2018 a través de variables predictoras, Campoy (2016),
Bisquerra (2009) y Herndndez, Fernandez y Baptista (2013), y el enfoque es cuantitativo ya
que utiliza exclusivamente el procesamiento estadistico de las variables para la obtencion de
un modelo matematico que estima la probabilidad de la variable respuesta. Campoy (2016),
Hernandez, Fernandez y Baptista (2013), Fernandez y Pértegas (2002), Hueso y Cascant
(2012)

Hipdtesis: Las variables demograficas y las variables académicas estiman la
probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de
Villarrica del Espiritu Santo, cohorte 2009-2018.

Las variables analizadas son aquellas relacionadas con la estimacion de egreso de
los estudiantes de ingenieria de la UNVES tales como:

Calificacion promedio por semestre hasta el primer curso.

Cantidad de materias aprobadas por semestre hasta el primer curso.

Ingenieria que estudia.

Sexo de los estudiantes.

Estado civil de los estudiantes

Ciudad de residencia del estudiante

Departamento de residencia del estudiante
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4.3. Técnica de Recoleccion de datos

4.3.1. Herramientas

Para la realizacion de este esta investigacion se ha utilizado la ficha académica del
estudiante de ingenieria obrante en la base de datos del Centro Tecnologico de Informatica y
Comunicaciones CETIC, dependiente de la Direccion General Académica de la Universidad
Nacional de Villarrica del Espiritu Santo UNVES, encargada de todo el historial
demogréafico y académico de los estudiantes de la UNVES. Los datos demogréaficos en la
ficha académica del estudiante de ingenieria son llenados por el mismo estudiante al
momento de su matriculacion en cada semestre de la carrera en su respectiva unidad
académica. Los datos académicos en la ficha académica del estudiante de ingenieria son
llenados por los funcionarios de la coordinacion académica de cada carrera de ingenieria en
base a las actas de exdmenes de cada asignatura correspondiente a la carrera.

Se pueden enumerar las siguientes las razones que conllevaron a utilizar los datos
del CETIC para la realizacion de este estudio: CETIC es la encargada directa del control y
depuracion constante de la base de datos del historial académico y demografico de los
estudiantes de la UNVES, todos los certificados de estudios solicitados por los estudiantes
en la UNVES son elaborados en base a los datos del CETIC, por eso la confiabilidad y

validez de los datos en esta investigacion.

4.3.2. Procedimiento

El procedimiento para la extraccion de los datos que permitieron la realizacion del
estudio se ha hecho en forma directa con la direccion del CETIC y los ingenieros
desarrolladores del sistema informatico propio de la UNVES, consistente en planillas

electronicas en soporte magnético. A partir de esta base de datos se utilizd el registro
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académico y demografico de los estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de

Villarrica del Espiritu Santo, cohorte 2009-2018.

4.3.3. La Regresion Logistica en la modelacion de las variables

En este estudio ha sido necesario aplicar diferentes técnicas estadisticas para
determinar las variables que han permitido estimar la probabilidad de egreso de los
estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo, cohorte
2009-2018.

Dentro de las técnicas estadisticas utilizadas se han utilizado tanto la estadistica

descriptiva y la estadistica inferencial.

En la Tabla de Operacionalizacion de Variables se presentan las variables e

indicadores que se estudiaron para cada uno de los objetivos especificos.



Tabla 3: Operacionalizacién de variables.
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Obijetivos especificos Variables Indicadores Unidades de analisis
Analizar de manera descriptiva el egreso en base | Egreso de las | Nimero de egresados de ingenieria

a variables académicas y demograficas de los | carreras de | de la Universidad Nacional de

estudiantes de ingenieria de la Universidad | ingenieria Villarrica del Espiritu Santo de la

Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la repUblica del Paraguay.

republica del Paraguay cohorte 2009-2018. Ficha académica del
Determinar ~ las variables académicas que | Variables Calificacion promedio por semestre | estudiante en la base de datos
estiman la probabilidad de egreso de los | explicativas hasta el primer curso. del CETIC de la UNVES
estudiantes de ingenieria de la Universidad | Académicas Cantidad de materias aprobadas por

Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la

republica del Paraguay cohorte 2009-2018.

semestre hasta el primer curso

Ingenieria que estudia
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Obijetivos especificos Variables Indicadores Unidades de analisis
Determinar  las variables demograficas que | Variables Sexo de los estudiantes
estiman la probabilidad de egreso de los | explicativas Estado civil de los estudiantes

estudiantes de ingenieria de la Universidad
Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la

republica del Paraguay cohorte 2009-2018.

Demograficas

Ciudad de residencia los estudiantes

Departamento de residencia del

estudiante
Determinar el modelo estadistico utilizando la | Probabilidad de | Valor 0 para el estudiante no
regresion logistica con mejor bondad de ajuste | egreso egresado

que estime la probabilidad de egreso de los
estudiantes de ingenieria de la Universidad
Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la

repUblica del Paraguay.

Valor 1 para el estudiantes egresado

Ficha académica del
estudiante en la base de datos

del CETIC de la UNVES
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4.4. Técnica de analisis de datos

Para el andlisis de los datos se ha utilizado la estadistica inferencial, en el modelado
estadistico de las variables de estudio, se hace uso de la regresion logistica con respuesta
binaria, es un proceso estadistico para estimar las relaciones entre variables e incluye
técnicas para el modelado y analisis de diversas variables, centrando la atencion en la
relacion entre una variable dependiente y una o mas variables independientes; dichas
técnicas son explicadas de manera analitica con los fundamentos matematicos y estadisticos
en el marco tedrico, para el procesamiento y modelado estadistico se ha utilizado el software
R en su version 3.5.3, R es un software libre y es uno de los lenguajes de programacion mas
utilizados en investigacion cientifica, principalmente en modelado estadistico. En el
software R se utilizaron los siguientes paquetes : MASS, ROCR, ResourceSelection y
ggplot2. Un paquete (package) es una coleccion de funciones, datos y cédigo R que se
almacenan en una carpeta conforme a una estructura bien definida, facilmente accesible
desde el Software R. Se ha utilizado también como herramienta para la visualizacion y
ordenamiento de la base de datos el software LibreOffice en su version 6.2.3, LibreOffice es

un software libre de ofimatica el cual incluye la planilla de calculo y procesador de texto.
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5. RESULTADOS

Para la presentacion de los resultados de este estudio se consider6 analizar los datos
referente a los estudiantes de las carreras de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica
del Espiritu Santo de la republica del Paraguay cohorte 2009-2018 proporcionada por su
Direccion General Académica a traves del CETIC donde se encuentra el historial académico de
los estudiantes, en dicho anélisis se ha utilizado la técnica denominada regresion logistica con
respuesta binaria, la regresion logistica es un proceso estadistico para estimar las relaciones
entre variables e incluye técnicas para el modelado y analisis de diversas variables, centrando la
atencion en la relacion entre una variable dependiente y una 0 méas variables independientes.

Los resultados estan ordenados de acuerdo al logro de los objetivos especificos de la
investigacion que se detallan a continuacion, para ello se logro:

a) La descripcion el egreso en base a variables académicas y demograficas de los
estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de

la repUblica del Paraguay cohorte 2009-2018.

b) La determinacion de las variables académicas que estiman la probabilidad de egreso de
los estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo

de la republica del Paraguay cohorte 2009-2018.

c) La determinacion de las variables demogréficas que estiman la probabilidad de egreso
de los estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu

Santo de la republica del Paraguay cohorte 2009-2018.

d) La determinacion del modelo estadistico utilizando la regresion logistica con mejor
bondad de ajuste que estime la probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria

de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la republica del Paraguay.
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5.1. Datos demograficos

En primer término se presenta la variable dependiente sobre un total de 1250
estudiantes de la UNVES cohorte 2009-2018.

Gréafico 9: Porcentaje de egresados en la carreras de Ingenieria de la UNVES
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que el 71,12% no culminaron la ingenieria y tan sélo el 28,88% de los estudiantes
culminaron la carrera de ingenieria. Esto es aproximadamente 3 de cada 10 estudiantes
culminaron la carrera de ingenieria.

Gréafico 10: Porcentaje de estudiantes en la carreras de Ingenieria de la UNVES,

seguin sexo.
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Realizando el analisis descriptivo de los datos de la UNVES se observa que existe
una distribucion casi equitativa de los estudiantes de ingenieria con respecto al sexo. Sobre
el total de 1250 estudiantes, el 50,32% corresponde al sexo masculino y el 49,68%
corresponde al sexo femenino.

En relacion al estado civil de los estudiantes de ingenieria de la UNVES, la mayor
parte un 98% de los 1250 estudiantes son de estado civil soltero, mientras que tan sélo el 2%
son de estado civil casado.

Gréfico 11: Porcentaje de estudiantes en la carreras de Ingenieria de la UNVES,

seglin estado civil.
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5.2. Andlisis descriptivo el egreso en base a variables académicas y demograéficas de los
estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de

la republica del Paraguay cohorte 2009-2018.

En la Tabla 4 se observa y que el egreso condicionado por el sexo se encontrd un
mayor porcentaje muy superior de egresados en la categoria Femenino con un 40,47% con
respecto a la categoria Masculino con sélo el 17,34% de egresados, esto equivale a una

diferencia del 23,13%, los estudiantes de sexo Masculino tienen menor proporcién de
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egreso que las de sexo Femenino. En el test 2 resultdé que existe dependencia entre el Sexo
y el Egreso, con una significancia inferior a 2,2 x 1071, es decir, el egreso 0 no egreso del
estudiante depende del sexo.

Tabla 4: Condicion de Egresado, seglin sexo.

¢ Es egresado?
Sexo No Si
Masculino |82,66% 17,34% 50,32%
Femenino |59,53% 40,47% 49,68%
Total 71,12% 28,88% 100%
x?=3131.7,gl = 1,p valor < 2,2 x 10716

Total

En la Tabla 5 se observa que el porcentaje de egresados de los estudiantes de
estado civil Soltero es 28,49% lo cual es muy similar al total general 28,88%, en cambio el
porcentaje de egresados de los estudiantes con estado civil Casado es 45,22%.

En el test y2 resultd que existe dependencia entre el Estado Civil y el Egreso, con
una significancia inferior a 2,2 x 10716, es decir, el egreso o no del estudiante depende de su
estado civil.

Tabla 5: Condicion de Egresado, segun estado civil.

¢ Es egresado?

E§ta_1do No Si Total

Civil

Soltero 71,51% 28,49% 98%

Casado 54,78% 45,22% 2%

Total 71,12% 28,88% 100%
x%=127.05,9l = 1,pvalor < 2,2 x 10716

En la Tabla 6 referente al promedio del estudiante al final de primer semestre
resulté que ninguno de los estudiantes con promedio menor a 0,5 egreso, este porcentaje va
aumentando a medida que va aumentado el promedio. En el test y? resulté que existe

dependencia entre el promedio al final del primer semestre y el Egreso, con una significancia
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inferior a 2,2 x 10716, es decir, la variable egreso es dependiente del promedio del primer
semestre del estudiante.
Tabla 6: Condiciéon de Egresado, segun promedio al final del primer semestre —

primer curso.

¢ ES egresado?
Promedio |No Si
[0; 0,5) 100% 0% 12,32%
[0,5; 1,5) |86,54% 13,46% 5,04%
[1,5; 2,5) [82,01% 17,99% 24,48%
[2,5; 3,5) |68,69% 31,31% 30,8%
[3,5; 4,5) |53,75% 46,25% 21,68%
[4,5; 5] |35,37% 64,63% 5,68%
Total 71,12% 28,88% 100%
x? =5950.6,g9l = 5,p valor < 2,2 x 10716

Total

En relacion a la Tabla 7 sobre el promedio del estudiante al final de segundo
semestre resultdé que ninguno de estudiantes con promedio menor a 0,5 egresd, este
porcentaje va aumentando a medida que va aumentado el promedio.

En el test x? resulté que existe dependencia entre el promedio al final del segundo
semestre y el Egreso, con una significancia inferior a 2,2 x 10716, es decir, la variable egreso
es dependiente del promedio del segundo semestre del estudiante.

Tabla 7: Condicion de Egresado, segun promedio al final del segundo semestre —

primer curso.

¢Es egresado?
Promedio |No Si
[0; 0,5) 100% 0% 12,64%
[0,5; 1,5) |84,03% 15,97% 1,76%
[1,5; 2,5) |74,77% 25,23% 22,32%
[2,5; 3,5) |68,92% 31,08% 34,32%
[3,5; 4,5) |66,4% 33,6% 23,04%
[4,5; 5] |53,13% 46,87% 5,92%
Total 71,12% 28,88% 100%
x? =1509.7,gl = 5,p valor < 2,2 x 10716

Total
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En relacién a la Tabla 8 referente a la cantidad de materias aprobadas por parte del
estudiante al final de primer semestre se observd que ninguno de los estudiantes que
reprobaron todas las materias en el primer semestre egreso, el porcentaje de egresados va
aumentando a medida que va aumentado la cantidad de materias aprobadas en el primer
semestre. En el test y? se observo que existe dependencia entre la cantidad de materias
aprobadas en el primer semestre y el Egreso, con una significancia inferior a 2,2 x 10716, es
decir, la variable egreso es dependiente cantidad de materias aprobadas en el primer semestre
del primer curso.

Tabla 8: Condicidn de Egresado, segun cantidad de materias aprobadas en el primer

semestre - primer Curso.

¢ Es egresado?
Cantidad
de . Total
Materias No S
Aprobadas
0 100% 0% 3,2%
1 91,58% 8,42% 38,8%
2 87,03% 12,97% 1,84%
3 85,89% 14,11% 2,64%
4 81,31% 18,69% 9,04%
5 54,58% 45,42% 5,6%
6 47,69% 52,31% 38,88%
Total 71,12% 28,88% 100%

x% =9845.2,g9l = 6,p valor < 2,2 x 10716

Con respecto a la Tabla 9 sobre a la cantidad de materias aprobadas por parte del
estudiante al final de segundo semestre resultd que sélo el 8,89% de los estudiantes que
reprobaron todas las materias en el segundo semestre egreso, el porcentaje de egresados va
aumentando a medida que va aumentado la cantidad de materias aprobadas en el segundo
semestre. En el test y? resulté que existe dependencia entre la cantidad de materias

aprobadas en el segundo semestre y el Egreso, con una significancia inferior a 2,2 x 10716,
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es decir, la variable egreso es dependiente cantidad de materias aprobadas en el segundo
semestre del primer curso.
Tabla 9: Condicion de Egresado, segin cantidad de materias aprobadas en el

segundo semestre - primer curso.

¢ ES egresado?
Cantidad
de . Total
Materias No Si
Aprobadas
0 91,11% 8,89% 4,4%
1 91,11% 8,89% 5,8%
2 84,47% 15,53% 6%
3 78,01% 21,99% 4,08%
4 76,83% 23,17% 7,84%
5 64,98% 35,02% 38,56%
6 43,32% 56,68% 33,92%
Total 71,12% 28,88% 100%

x% =10241,gl = 6,p valor < 2,2 x 10716

En la Tabla 10 resulté que el porcentaje de egresados de los estudiantes de la carrera
de Ingenieria Ambiental es 86,82% cual es el mayor porcentaje, en contrapartida
Informatica es la carrera con menor porcentaje de egresados, tan solo es 5,06%. En el test
x2se puede observar que existe dependencia entre la ingenieria que el estudiante opt6 por
estudiar y el Egreso, con una significancia inferior a 2,2 x 10716, es decir, la variable egreso
es dependiente de la ingenieria que el estudiante opto por estudiar.

Tabla 10: Condicién de Egresado, segun tipo de ingenieria.

¢ Es egresado?
Ingenieria | No Si
Informatica | 94,94% 5,06% 44,48%
Zootecnia |88,13% 11,87% 5,76%
Quimica |50,73% 49,27% 45,36%
Azucares |25,51% 74,49% 2,24%
Ambiental |13,18% 86,82% 2,16%
Total 71,12% 28,88% 100%
x? =13498,gl = 4,p valor < 2,2 x 10716

Total
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En relacion a la condicion de egresado segun ciudad y departamento donde reside el
estudiante, resultaron valores y? muy pequefios y no significativos con p valores muy
superiores al 0,05. La variable egreso no depende de la ciudad y departamento donde reside

el estudiante.

5.3. Determinacion de las variables académicas que estiman la probabilidad de egreso
de los estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu

Santo de la republica del Paraguay cohorte 2009-2018.

Las variables académicas estudiadas en esta investigacion se citan a continuacion:

Calificacion promedio en el primer semestre.

Calificacion promedio en el segundo semestre.

Cantidad de materias aprobadas en el primer semestre.

Cantidad de materias aprobadas en el segundo semestre.

Ingenieria que estudia.

En base a los test y? aplicados a las variables académicas, todas las citadas
resultaron con una relacion dependencia con respecto a la variable dependiente Egreso
con una significancia inferior al valor 2,2 x 10716,

Por lo tanto se tomaron todas estas variables académicas que estiman la

probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de
Villarrica del Espiritu Santo de la republica del Paraguay cohorte 2009-2018 para la

determinacion del modelo estadistico predictivo utilizando la regresion logistica.
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5.4. Determinacion de las variables demogréaficas que estiman la probabilidad de egreso
de los estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu
Santo de la republica del Paraguay cohorte 2009-2018.

Las variables demogréaficas estudiadas en esta investigacion se citan a continuacion:

Sexo de los estudiantes.

Estado civil de los estudiantes.

Ciudad de residencia los estudiantes.

Departamento de residencia del estudiante.

En base a los test y2 aplicados a las variables demograéficas, de las variables que se
estudiaron todas, tuvieron una relacion dependencia con respecto a la variable dependiente
Egreso con una significancia inferior al valor 2,2 x 10716, excepto la ciudad de residencia y
departamento donde reside el estudiante que no tuvieron una relacion dependencia con
respecto a la variable dependiente Egreso, resultaron con significancias superiores al valor
0,05.

Por lo tanto se tomaron variables demograficas, sexo y estado civil de los estudiantes
con el fin de estimar la probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la
Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la republica del Paraguay cohorte
2009-2018 para la determinacion del modelo estadistico predictivo utilizando la regresion

logistica.
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5.5. Modelo estadistico utilizando la regresion logistica con mejor bondad de ajuste que
estima la probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la Universidad
Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la republica del Paraguay.

5.5.1. Stepwise para seleccionar las variables que estiman la probabilidad de egreso de los

estudiantes de ingenieria de la UNVES.

Para seleccionar las variables que definen el mejor modelo se utiliza el
procedimiento conocido como Stepwise, siguiendo las recomendaciones de Hosmer, D. y
Lemeshow, S. (2000). Para facilitar la escritura del codigo de los diferentes modelos en el
paquete estadistico R, se realiza la siguiente reparametrizacion de variables:

Variable dependiente.: Y: Alumno egresado o egresado de la UNVES.

Variables explicativas.

X,: Cantidad de materias aprobadas en el primer semestre.

X,: Calificacién promedio en el primer semestre.

X5: Cantidad de materias aprobadas en el segundo semestre.

X,: Calificacion promedio en el segundo semestre.

Xs: Tipo de Ingenieria.

Xg: Sexo.

X,: Estado civil.

Para ajustar los distintos modelos se utiliza la funcion glm de R. En principio se
ajusta el modelo sin variables explicativas (esto es, Y; = S,) Y a seguir, se van incorporando
o0 eliminado variables. El test condicional de razén de verosimilitudes contrasta el modelo
seleccionado en el paso anterior con cada uno de los nuevos modelos planteados en el nuevo
paso. En base a este resultado, se decide la variable que se introduce, o se saca, del modelo.
El criterio de entrada y de salida se basa en el tamafio de la devianza residual y del AIC

cuando se introduce una variable, esta debe reducirse y ser significativa con un p menor a
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0,05. Para eliminar una variable se compara el ultimo modelo con aquel que elimina una de
las variables y el valor de la devianza residual y del AIC no deben sufrir un cambio
significativo, es decir, el ajuste del modelo no debe empeorar con la eliminacion de esa
variable. Entonces, el criterio sera en ambos casos la disminucion significativa de la
devianza residual y del AIC. Los pasos que conducen al modelo final son:

Paso 1: En este primer paso se ajustan varios modelos, entre ellos, el modelo nulo
(sin ninguna variable), siendo éste el de referencia con el cual se comparan los otros modelos
con una Unica variable explicativa (esto es, Y; = B, contra cada uno de los siete modelos de
laformay; = By + BrXriconk = 1,2,...,7).

Tabla 11: Test de Razon de Verosimilitudes para contrastar el Modelo Nulo contra

los Modelos con una Unica variable explicativa.

Modelos Resid. Dev. |df |Devianza |p valor AIC

My:Y; = B, 57726.96 57728.96
My:Y; = By + f1X1; 48635.48 1 ]9091.4821 |0.000001e-291 |48639.48
M,:Y; = By + B1 Xy 52973.47 1 |4753.4920 |0.000000e+00 |52977.47
M5 Y; = By + B1 X3 48866.52 1 [8860.4430 |2.360134e-291 |48870.52
My Y; = Bo + B1X4i 56396.22 1 |1330.7405 |0.000001e-291 |56400.22
Ms:Y; = By + B1Xs; 42839.88 4 |14887.0822 | 0.000001e-291 |42849.88
Mg:Y; = By + P1Xe6i 54531.24 1 |3195.7232 |00.000001e-291 | 54535.24
M;:Y; = By + f1X7i 57609.99 1 |116.9714 |2.912422e-27 |57613.99

La Tabla 11 resumio los resultados de este paso, la variable Tipo de Ingenieria es la
primera a ser incluida en el modelo buscado. Esto se debe a que la reduccion en devianza
residual y la disminucion del AIC, ocasionada por la inclusion de la variable Xs;, con
respecto al modelo nulo es la de mayor reduccidn, resultando altamente significativa al ser

comparada con una y? con 4 grados de libertad.
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Paso 2: Se partio del modelo con la primera variable Xs;: Tipo de Ingenieria
incorporada. Contra este modelo se van a contrastar un total de seis modelos de la forma
Ms:Y; = Bo + B1Xs; + BrXki conk = 1,2,...,6. ldentificando con ¢, al modelo obtenido
en el Paso 1, ¢, esY; =B, + B1Xs;, se obtuvo la Tabla XXX, el cual muestra que la
variable X¢;: Sexo es la que se sumd, al modelo buscado, ya que disminuyo el AIC, y es la
que produjo una mayor reduccion en la devianza residual siendo ésta significativa con un

valor p del orden 0.000001E-291.

Tabla 12: Test de Razon de Verosimilitudes para contrastar el Modelo ¢, contra los

que agregan una de las restantes variables explicativas a la vez.

Modelos Resid. Dev. |df |Devianza |p valor AIC

My: @4 42839.88  |NA |NA NA 42849.88
M;: @; + B2Xq 42687.87 1 ]1.520.096 |6.31E-29 42699.87
M,: o1 + B, X, 41764.91 1 ]10.749.701 |9.10E-230 41776.91
Ms: @1 + B, X3 41668.14 1 |11.717.408 |8.45E-251 41680.14
M, @1 + (X, 41829.31 1 ]10.105.667 |9.07E-216 41841.31
Ms: @1 + (X6 42839.88 4 1148.870.822 |0.0001E-198 41304.43
Mg: @1 + [2X7; 41292.43 1 |15.474.470 |0.0001E-199 42800.52

Paso 3: Se partio del modelo con las variables Tipo de Ingenieria y Sexo
incorporadas, contra este modelo se contrastaron un total de cinco modelos de la forma Y; =
Bo + B1Xsi + B2Xei + BrXki cOnk = 1,2,...,5, se denotd por ¢, al modelo obtenido en el
Paso 2, se obtuvo que el modelo incluyo a la variable X,: Calificacion promedio en el primer
semestre que presentd mejor ajuste siendo significativo con un valor p de 2.37E-204, como

se obtuvo en la Tabla 13.
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Tabla 13: Test de Razon de Verosimilitudes para contrastar el Modelo ¢, contra los

que agregan una de las restantes variables explicativas a la vez.

Modelos Resid. Dev. |df |Devianza |p valor AIC

My: @, 41292.43 NA [NA NA 41304.43
My: @, + B3X, 41194.85 1 |97.574.670 |5.19E-17 41208.85
M,: @, + [3X, 40334.38 1 1958.045.382|2.37E-204 40348.38
Ms: @, + [3X;3 40376.78 1 915.644.341|3.90E-195 40390.78
My: @, + B3X, 40523.26 1 |769.167.833|2.73E-163 40537.26
Ms: @, + [3X7; 41284.74 1 ]7.688.801 |5.56E+03 41298.74

Paso 4: Antes de realizar el andlisis a efectos de incorporar una nueva variable, se
indagd la posibilidad de eliminar alguna de las variables introducidas hasta el paso 2. Para
ello, se contrasto el modelo Y; = Sy + B1Xsi + f2Xs; + B3 X, denotado por ¢4 con los dos
modelos resultantes de excluir del anterior una variable a la vez. En ambos casos
empeoraron los ajustes y no se eliminaron ninguna de las dos primeras variables introducidas
como se obtuvo en la Tabla 14.

Tabla 14: Test de Razdn de Verosimilitudes para contrastar el Modelo ¢4 contra los

que resultan de eliminar una a la vez las dos primeras variables introducidas.

Modelos Resid. Dev. |Df |Devianza |p valor AIC

My: @3 40334.38 NA |NA NA 40348.38
My: @3 — B Xs; 50307.11 -4 |-99.727.291 | 0.00E+00 50313.11
M,: o3 — B Xei 41764.91 -1 |-14.305.223 | 4.90E-307 41776.91

Paso 5. Se partio del modelo con las variables Tipo de Ingenieria, Sexo y
Calificacion promedio en el primer semestre incorporadas, contra este modelo se
contrastaron un total de modelos de la forma Y; = By + B1Xs;i + B2Xei + B3 X2 + LrXki con

k = 1,2,...,4, se denotd por ¢4 al modelo obtenido en el Paso 3, se obtuvo que el modelo



Estimacion de la probabilidad de egreso ... 66

incluyé a la variable X5: Cantidad de materias aprobadas en el segundo semestre que
presentd mejor ajuste siendo significativo con un valor p de 1.93E-66, como se obtuvo en la
Tabla 15.

El modelo hasta aqui es Y; = By + B1Xsi + L2Xsi + B3Xo + BaX3

Tabla 15: Test de Razon de Verosimilitudes para contrastar el Modelo ¢ contra los

que agregan una de las restantes variables explicativas a la vez.

Modelos Resid. Dev. |df |Devianza |p valor AIC

My: @5 40334.38 NA |NA NA 40348.38
My @3 + BuXq 40296.82 1 |37.561.780 |8.86E-04 40312.82
M,: @3 + [4X3 40010.36 1 [324.019.112|1.93E-66 40026.36
Ms: @3 + [,X, 40224.68 1 |109.700.293|1.14E-19 40240.68
My: @3 + BaX7; 40327.36 1 |7.026.421 |8.03E+03 40343.36

Paso 6. Antes de realizar el andlisis a efectos de incorporar una nueva variable, se
indagd la posibilidad de eliminar alguna de las variables introducidas hasta el paso 3. Para
ello, se contrasto el modelo Y; = By + B1Xsi + L2Xei + B3 X2+ B4X5 denotado por ¢, con
los tres modelos resultantes de excluir del anterior una variable a la vez. En ambos casos
empeoraron los ajustes y no se eliminaron ninguna de las tres primeras variables

introducidas, como se obtuvo en la Tabla 16.

Tabla 16: Test de Razon de Verosimilitudes para contrastar el Modelo ¢, contra los

que resultan de eliminar una a la vez las tres primeras variables introducidas.

Modelos Resid. Dev. |df |Devianza |p valor AIC

My: @, 40010.36 NA |NA NA 40026.36
My: @4 — B1Xsi 46374.59 -4 |-63.642.227 | 0.00E+00 46382.59
My: @4 — BoXesi 41293.73 -1 [-12.833.681 | 4.65E-275 41307.73
M3: @4 — B3X; 40376.78 -1 |-3.664.202 |1.13E-75 40390.78
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Paso 7. Se partié del modelo con las variables incorporadas: Tipo de Ingenieria,
Sexo, Calificacion promedio en el primer semestre y Cantidad de materias aprobadas en el
segundo semestre, contra este modelo se contrastaron un total de tres modelos de la forma
Yi = Bo + B1Xsi + BoXei + B3Xy + LaXz + BrXki con k = 1,2,...,3, se denotd por ¢, al
modelo obtenido en el Paso 5, se obtuvo que el modelo incluy6 a la variable X,: Cantidad de
materias aprobadas en el primer semestre que presentdé mejor ajuste siendo significativo con
un valor p de 4.64E-230, como se obtuvo en la Tabla 17.

El modelo hasta aqui es Y; = By + B1Xs; + L2Xei + B3 X2 + BuX3+ BsX;

Tabla 17: Test de Razon de Verosimilitudes para contrastar el Modelo ¢, contra los

que agregan una a la vez las restantes variables explicativas.

Modelos Resid. Dev. |df |Devianza |p valor AIC

My: @, 40010.36 NA |NA NA 40026.36
My: @4 + BsXq 38934.05 1 11076.3145 |4.64E-230 38952.05
My: @4 + BsX, 39986.84 1 123527176 |1.23E+00 40004.84
M3: @4 + BsX7; 40006.07 1 14290311 |3.83E+04 40024.07

Paso 8. Antes de realizar el analisis a efectos de incorporar una nueva variable, se
indagé la posibilidad de eliminar alguna de las variables introducidas hasta el paso 5. Para
ello, se contrasto el modelo Y; = By + 1 X5 + BoXei + B3X,+L4X2+ fsX, denotado por ¢s
con los cuatro modelos resultantes de excluir del anterior una variable a la vez. En ambos
casos empeoraron los ajustes y no se eliminaron ninguna de las cuatro primeras variables
introducidas.

Como se obtuvo en la Tabla 18 que se expone a continuacion.
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Tabla 18: Test de Razon de Verosimilitudes para contrastar el Modelo ¢ contra los

que resultan de eliminar una a la vez las cuatro primeras variables introducidas.

Modelos Resid. Dev. |df |Devianza |p valor AIC

My: @5 38934.05 NA | NA NA 38952.05
M;: @5 — f1Xs; 46093.53 -4 |-7159.4837 |0.00E+00 46103.53
M,: @5 — Lo Xei 40134.21 -1 [-1200.1638 |5.62E-257 40150.21
M3: @5 — B3X, 39575 -1 [-640.9478 |2.08E-135 39591
My: @5 — B4X3 40296.82 -1 [-136.27719 |2.58E-292 40312.82

Paso 9. Se partié del modelo con las variables incorporadas, Tipo de Ingenieria,
Sexo, Calificacion promedio en el primer semestre, Cantidad de materias aprobadas en el
segundo semestre y Cantidad de materias aprobadas en el primer semestre, contra este
modelo se contrastaron un total de dos modelos de la forma Y; = By + 1 X5 + BoXei +
Bs3X, + X5 + Bs Xy + Bi Xk conk = 1,2, se denotd por @5 al modelo obtenido en el Paso
7, se obtuvo que el modelo incluyé a la variable X-;: Estado civil que presenté mejor ajuste
siendo significativo con un valor p de 1.38E-02, como se obtuvo en la Tabla 19.

EI mOdeIO haSta aqui es Yl = ﬁo + ﬁ1X5i + 182X6i + ﬁ3X2 + B4X3+,85X1+.86X7i

Tabla 19: Test de Razdén de Verosimilitudes para contrastar el Modelo ¢ contra los

que agregan una a la vez las restantes variables explicativas.

Modelos Resid. Dev. |df |Devianza |p valor AIC

My: @5 38934.05 NA |NA NA 38952.05
My @s + BeX, 38933.93 1 |0 7.31E-01 38953.93
My: @5 + BeX7; 38927.99 1 ]6.057.991 |1.38E-02 38947.99

Paso 10. Antes de realizar el analisis a efectos de incorporar una nueva variable, se
indagé la posibilidad de eliminar alguna de las variables introducidas hasta el paso 7. Para
ello, se contrasto el modelo Y; = By + B1Xsi + BoXei + L3 Xo+ BuXo+ BsXi + BeXoi

denotado por ¢, con los cinco modelos resultantes de excluir del anterior una variable a la
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vez. En ambos casos empeoraron los ajustes y no se eliminaron ninguna de las cinco

primeras variables introducidas, como se obtuvo en la Tabla 20.

Tabla 20: Test de Razon de Verosimilitudes para contrastar el Modelo ¢ contra los

que resultan de eliminar una a la vez las cuatro primeras variables introducidas.

Modelos Resid. Dev. |df |Devianza |p valor AIC

My: @6 38927.99 NA | NA NA 38947.99
M;: @g — 1 X5 46090.36 -4 |-7162.3640 |0.00E+00 46102.36
M,: @ — Lo Xei 40092.67 -1 [-1164.6818 |2.89E-249 40110.67
Ms: @ — B3X, 39570.67 -1 [-642.6759 |8.75E-136 39588.67
My: @g — BaX3 40288.56 -1 |-1360.5657 |7.79E-292 40306.56
Ms: @¢ — BaX3 40006.07 -1 [-1078.0822 |1.92E-230 40024.07

Paso 11. Se parti6 del modelo con las seis variables incorporadas, Tipo de Ingenieria,
Sexo, Calificacién promedio en el primer semestre, Cantidad de materias aprobadas en el
segundo semestre, Cantidad de materias aprobadas en el primer semestre y Estado civil,
contra este modelo se contrastdo un modelo de la siguiente forma Y; = S + B1Xs; + L2 X6 +
B3X, + BuXs + Bs Xy + BeX7i + B Xk con k = 1, se denotd por ¢, al modelo obtenido en
el Paso 9, se obtuvo que el modelo no incluy6 a la variable X,: Calificacion promedio en el
segundo semestre ya que presentd un leve peor ajuste siendo no significativo con un valor p

de 0.6526774, , como se obtuvo en la Tabla 21.

Tabla 21: Test de Razon de Verosimilitudes para contrastar el Modelo ¢ contra los

gue agregan la restante variable explicativa.

Modelos Resid. Dev. |df |Devianza |p valor AIC
My: @g 38927.99 NA |NA NA 38947.99
My: @6 + LeX, 38927.79 1 ]0.2025412 |0.6526774 38949.79
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En resumen la regresion logistica incorporo seis variables explicativas que se citan a
continuacion:

X,: Cantidad de materias aprobadas en el primer semestre.

X,: Calificacién promedio en el primer semestre.

X;: Cantidad de materias aprobadas en el segundo semestre.

Xs;: Tipo de Ingenieria.

Xei: Sexo.

X;: Estado civil.

Por lo mencionado y por el principio de Parsimonia el modelo final es:

Y; = Bo + B1Xsi + B2Xei + P3Xy + BaX3+Ps X1+ L6 X7

5.5.2. Estimacién y contrastes sobre los parametros del modelo que estima la probabilidad

de egreso de los estudiantes de ingenieria de la UNVES.

La siguiente Tabla contiene los coeficientes del ultimo modelo ajustado obtenido
por seleccion Stepwise. Las filas identifican las variables incluidas (con sus categorias de
agrupamiento), ademas de la constante (Intercepto) del modelo. En las columnas se
encuentran los valores estimados de los distintos parametros (Estimacion), el error estandar
de cada estimacion (Error Est.), el valor del estadistico del Test de Wald (Valor z) y su
significacion (Pr(> |z|)).

Con respecto a los valores estimados de los S (y sus respectivas categorias), puede
apreciarse que todas las variables incluidas en el modelo resultan altamente significativas
con valores p inferiores a 0,05. En las variables cualitativas, cada categoria de referencia se

denota por (*).



mediante seleccidn Stepwise.
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Tabla 22: Estimacion de los parametros del modelo final ajustado por Regresidn Logistica,

Variable | Categoria o valor de la variable |Estimacion |Error Est. | Valor z Pr(> |zl)
(Intercepto) -341.266 0.07261 -46.999 <2e-16 ***
Zootecnia (*)
Quimica 182.501 0.0668 27.322 <2e-16 ***
Xs; Ambiental 492.348 0.12694 38.785 <2e-16 ***
Informética -0.76055 | 0.07579 -10.034 <2e-16 ***
Azlcares 441.763 0.10908 40.500 <2e-16 ***
¥ Masculino (*)
ot Femenino 0.89389 0.02653 33.698 <2e-16 ***
¥ Soltero (*)
7t Casado 0.19645 0.08003 2.455 0.0141 *
X, FEBo;n 5e;j loPrimer Semestre 130072 0.01271 25225  |<2e-16
X, Cantidad de materias aprobadas |  yq748 001602  |31.064 | <2e-16 ***
en el primer semestre (0 a 6)
X Cantidad de materias aprobadas 0.52018 0.01527 34.066 <Dp-16 ***
en el segundo semestre (0 a 6)

5.5.3. Célculo de las OR para la interpretacion de los parametros del modelo que estima la
probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la UNVES.

Cuando la variable explicativa es cualitativa nominal, como es el caso de las
variables Xs;, Xq; ¥ X7;; lo que se analiza con los cocientes de ventaja en términos
probabilisticos, es el cambio marginal de pasar de la categoria de referencia a otra categoria
de la misma variable. Cuando la variable explicativa es cuantitativa como es el caso de las
variables X, X, y X3; lo que se analiza con los cocientes de ventaja en términos probabilisticos, es
cada

el incremento de r unidades en X,. En las variables cualitativas de la Tabla 23,

categoria de referencia se denota por (*).



Tabla 23: Estimacion de los OR del modelo final ajustado por Regresion Logistica,
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mediante seleccion Stepwise. Con sus intervalos de confianza (a¢ = 5%)

Variable Categoria o valor de la variable | OR 2,5% 97,5%
(Intercept) 1.62E+148 1.62E+147 | 1.62E+150
Zootecnia (*)
Quimica 6.20 5.42 6.98
Xs; Ambiental 137.48 125.78 149.18
Informética 0.47 0.43 0.51
Azlcares 82.90 77.85 87.95
¥ Masculino (*)
6t Femenino 2.45 2.33 2.56
¥ Soltero (*)
7t Casado 1.22 1.12 1.33
Promedio Primer Semestre
X, (0as) 1.38 1.28 1.47
Cantidad de materias aprobadas
X1 en el primer semestre (0 a 6) 1.65 1.5 1.76
Cantidad de materias aprobadas
X3 en el segundo semestre (0 a 6) 1.68 157 179

Si la OR resulta inferior a la unidad, esto sucede cuando S, tiene valor negativo,
como sucede con la OR correspondiente a la variable Xs; en la categoria Informética, en este
caso se calcula la inversa OR™! para una mejor interpretacion, siendo ahora la ventaja a

favor de la categoria de referencia que es Zootecnia.

5.5.4. Bondad de ajuste del modelo que estima la probabilidad de egreso de los estudiantes
de ingenieria de la UNVES.

Para determinar qué tan bueno resulté el modelo final ajustado por Regresion
Logistica, se realizaron los siguientes procedimientos: el Test de Hosmer-Lemeshow, el

Area bajo la curva ROC y La Tasa de Clasificaciones correctas
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5.5.4.1. Test de Hosmer-Lemeshow

La hipdtesis nula de este test es que el modelo propuesto es el apropiado para
explicar la probabilidad que un estudiante de ingenieria de la UNVES sea egresado en su
carrera, con lo cual lo conveniente es no rechazarla.

Siendo el modelo final Y; = By + B1Xs; + B2Xgi + B3X5 + BaX3+Bs X1+ LX7i, €l
resumen del test se muestra a continuacion:

Tabla 24: Test de Hosmer-Lemeshow para la bondad de ajuste del modelo final que

estima la probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la UNVES.

x2 df p valor
7,862 8 0,34

En base a los resultados de este test se concluyd que no existen evidencias
estadisticamente significativas para rechazar la hipotesis nula, no podemos rechazar la

hip6tesis que el modelo final propuesto ajusta bien, es decir, el modelo final es adecuado.

5.5.4.2. Area bajo la curva ROC

El area bajo la respectiva curva (estadistico AUC) representa la probabilidad de que
un estudiante de ingenieria con valor Y = 1 (probabilidad de ser egresado) tenga un valor en
la escala de medida considerada mayor que un estudiante de ingenieria con valor Y =0
(probabilidad de no ser egresado). Se recuerda que el AUC es mejor cuanto mas cercano esté
a la unidad. Hosmer y Lemeshow (2000) sugieren que:

Si 0,7 < AUC < 0,8: se considera aceptable la discriminacion.

Si 0,8 < AUC < 0,9: se considera excelente la discriminacion.

Si AUC > 0,9: se considera la discriminacion excepcional.
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Grafico 12: Area bajo la curva ROC del modelo final ajustado por Regresion

Logistica que estima la probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la
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Como se obtuvo el AUC = 0,8644612, la capacidad de discriminacion del modelo

final es excelente.

5.5.4.3. Punto de Corte y Tasa de Clasificaciones correctas.

De acuerdo con el mecanismo sugerido por Hosmer y Lemeshow (2000) para
seleccionar el mejor punto de corte, en el Grafico 13 se obtuvo un punto de corte igual a
0,38 que maximiza tanto la sensibilidad como la especificidad del modelo final.

Gréafico 13: Sensibilidad y Especificidad versus Punto de Corte del modelo final
ajustado por Regresion Logistica que estima la probabilidad de egreso de los estudiantes de

ingenieria de la UNVES.
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Tabla 25: indices con punto el corte seleccionado para medir la bondad de ajuste del
modelo final que estima la probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la

UNVES.

Precision Sensibilidad | Especificidad
0,8027466 0,8195337 0,8059482

Punto de corte igual a 0,38

Con el p. = 0,38 se obtuvieron excelente indice de bondad de ajuste del modelo
final, todas tienen un porcentaje similar y superior al 80%, esto significa que el modelo final
que estima la probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la UNVES identifica

a 8 de cada 10 estudiantes que van a ser egresados en el primer afio de la carrera.

5.5.5. Diagnosis y validacion del modelo final que estima la probabilidad de egreso de los
estudiantes de ingenieria de la UNVES.

El anélisis de los residuos y la Distancia de Cook (medidas de influencia) son los
indicadores que se aplican para realizar la diagnosis y la validacion del modelo final que

estima la probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la UNVES.

5.5.5.1. Anadlisis de los residuos

Al observar la Tabla 26 y el Grafico 14 se constatd que existen residuos en valor
absoluto superiores al valor maximo 2, éstos a su vez, podrian sefialar que existen valores
observados que afectan el ajuste global del modelo final, méas puntualmente, de 1250

residuos, 52 son mayores a 2 en valor absoluto, es decir, alrededor de un 4,16 %.
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Tabla 26: Cuartiles de los residuos estimados del modelo final ajustado por
regresion logistica que estima la probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de

la UNVES.

Residuos
Min Q4 Q- Qs Maximo
-2,64741 |-1,39587 |0,14373 1,79805 3,30104

Gréafico 14: Residuos estimados en valor absoluto del modelo final ajustado por
regresion logistica que estima la probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la

UNVES.
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5.5.5.2. Distancia de Cook.

La Distancia de Cook del i-ésimo elemento consiste en buscar una medida que
indique la separacion entre los parametros estimados, caso incluyan la i-ésima observacion y
caso no la incluyan. Cada observacion tiene asociada una distancia y se considera
significativa si es mayor que 1. Se calcul6 las 1250 distancias con el software R y el valor
maximo que se hallé es aproximadamente igual a 0,0007693125, menor al valor limite 1. Por
tanto con este resultado, ninguna observacién es potencialmente influyente en el buen ajuste

del modelo final estimado por regresion logistica, y se dio por validado el modelo.
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Con este ultimo paso se logré el ultimo objetivo especifico cual es la determinacion del
modelo estadistico utilizando la regresion logistica con mejor bondad de ajuste que estime la
probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica
del Espiritu Santo de la republica del Paraguay

En base a todos los resultados obtenidos se utilizando el modelo de regresion
logistica se alcanzd estimar la probabilidad de egreso en base a variables académicas y
demograficas de los estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del

Espiritu Santo de la republica del Paraguay.
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6. DISCUSION FINAL

A partir de los resultados obtenidos se ha podido realizar la estimacion de la
probabilidad de egreso en base a variables académicas y demogréaficas de los estudiantes de
ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la republica del
Paraguay utilizando la ficha académica de los estudiantes de ingenieria obrantes en la base
de datos del Centro Tecnoldgico de Informatica y Comunicaciones CETIC, dependiente de
la Direccién General Académica de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo
UNVES. Por tanto, se ha podido cumplir con el objetivo general y los objetivos especificos

de la investigacion.

6.1. Del analisis descriptivo del egreso en base a variables académicas y demograficas
de los estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu

Santo de la republica del Paraguay cohorte 2009-2018.

Realizando un exhaustivo analisis de la informacion contenida en las fichas
académicas de los estudiantes de ingenieria de la UNVES (1250 fichas), se observd que
aproximadamente tan s6lo 3 de cada 10 estudiantes de ingenieria culminaron su carrera tal
como se observo en el Gréfico 5.

Referente al sexo de los estudiantes existio una distribucion general equitativa,
siendo 50,32% del sexo masculino y el 49,68% al sexo femenino como se observé en el
Gréfico 6. En la tabla 4 se observa que existe un mayor porcentaje de sexo femenino que
egresaron comparado con el de sexo masculino.

Con relacién al estado civil de los estudiantes, se observd una notable mayor
proporcién de estudiantes con estado civil soltero con respecto al estado civil casado, 8 de

cada 10 estudiantes de ingenieria de la UNVES son solteros, tal como se indicé en el Gréafico
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11. Sin embargo en la Tabla 5 se observa que en la categoria casado existe una mayor
proporcion de egresado que dentro de la categoria soltero.

Con respecto a la variable calificacion promedio por semestre se observéd que a
medida que aumenta el promedio del estudiante por semestre aumenta el porcentaje de
egresados, las variables son directamente proporcionales, como se indicé en la Tablas 6 y
Tabla 7.

En base a la variable cantidad de materias aprobadas por semestre observé que a
medida que aumenta el valor de esta variable aumenta el porcentaje de egresados, las
variables son directamente proporcionales, como se indicé en la Tablas 8 y Tabla 9.

Sobre la carrera de ingenieria elegida por los estudiantes de la UNVES se observo
que aproximadamente 45,36% de los estudiantes optaron por estudiar Ingenieria Quimica,
44,48% de los estudiantes optaron por estudiar Ingenieria Informatica, y en lo que sobra se

distribuyen las demés ingenierias.

6.2. De las variables académicas que estiman la probabilidad de egreso de los
estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de

la republica del Paraguay cohorte 2009-2018.

En este punto se realiz6 el analisis de dependencia entre la variable respuesta
(egreso) y las variables académicas cada una de ellas en una tabla de contingencia aplicando
un test y2 para observar si las variables eran independientes o dependientes entre si.

Con respecto a la variable cuantitativa, calificacion promedio al final del primer
semestre; en relacion con el egreso se obtuvo una de dependencia con alta significancia
aplicando el test y2 como resulté en la Tabla 6, por lo que fue tenida en cuenta en el
Stepwise para su inclusion en el modelo para estimar la probabilidad de egreso de los

estudiantes de ingenieria de la UNVES. Con lo que se concluye que existen evidencias
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estadisticamente significativas para concluir que existe una dependencia entre el egreso y la
calificacion promedio al final del primer semestre.

En relacion a la variable cuantitativa, calificacion promedio al final del segundo
semestre; con respecto al egreso se obtuvo una relacién de dependencia con alta
significancia aplicando el test 2 como resultd en la Tabla 7, por lo que fue tenida en cuenta
en el Stepwise para su inclusion en el modelo para estimar la probabilidad de egreso de los
estudiantes de ingenieria de la UNVES. Con lo que se concluye que existen evidencias
estadisticamente significativas para concluir que existe una dependencia entre el egreso y la
calificacion promedio al final del segundo semestre.

En la variable cuantitativa, cantidad de materias aprobadas en el primer semestre;
con respecto al egreso se obtuvo una relacion de dependencia con alta significancia
aplicando el test y2 como resulté en la Tabla 8, por lo que fue tenida en cuenta en el
Stepwise para su inclusion en el modelo para estimar la probabilidad de egreso de los
estudiantes de ingenieria de la UNVES. Con lo que se concluye que existen evidencias
estadisticamente significativas para concluir que existe una dependencia entre el egreso y la
cantidad de materias aprobadas en el primer semestre.

En la variable cuantitativa, cantidad de materias aprobadas en el segundo semestre;
con respecto al egreso se obtuvo una relacion de dependencia con alta significancia
aplicando el test y2 como resulté en la Tabla 9, por lo que fue tenida en cuenta en el
Stepwise para su inclusion en el modelo para estimar la probabilidad de egreso de los
estudiantes de ingenieria de la UNVES. Con lo que se concluye que existen evidencias
estadisticamente significativas para concluir que existe una dependencia entre el egreso y la
cantidad de materias aprobadas en el segundo semestre.

En la variable cualitativa, Ingenieria que estudia; con respecto al egreso se obtuvo

una relacion de dependencia con alta significancia aplicando el test y? como resultd en la
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Tabla 10, por lo que fue tenida en cuenta en el Stepwise para su inclusion en el modelo para
estimar la probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la UNVES. Con lo que
se concluye que existen evidencias estadisticamente significativas para concluir que existe

una dependencia entre el egreso y el tipo de ingenieria que estudia.

6.3. De las variables demograficas que estiman la probabilidad de egreso de los
estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de
la republica del Paraguay cohorte 2009-2018.

En la variable cualitativa, sexo de los estudiantes; con respecto al egreso se obtuvo
una relacion de dependencia con alta significancia aplicando el test y2 como resulté en la
Tabla 4, por lo que fue tenida en cuenta en el Stepwise para su inclusion en el modelo para
estimar la probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la UNVES. Con lo que
se concluye que existen evidencias estadisticamente significativas para concluir que existe
una dependencia entre el egreso y el sexo de los estudiantes.

En la variable cualitativa, estado civil de los estudiantes; con respecto al egreso se
obtuvo una relacion de dependencia con alta significancia aplicando el test y? como result6
en la Tabla 5, por lo que fue tenida en cuenta en el Stepwise para su inclusion en el modelo
para estimar la probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la UNVES. Con lo
que se concluye que existen evidencias estadisticamente significativas para concluir que
existe una dependencia entre el egreso y estado civil de los estudiantes.

En relacion a las variables cualitativas, ciudad y departamento de residencia los
estudiantes; con respecto al egreso se obtuvo una relacion de dependencia no significativa
aplicando el test x2, por lo que no fueron tenidas en cuenta en el Stepwise para su inclusion
en el modelo para estimar la probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la
UNVES. Con lo que se concluye que existen evidencias estadisticamente significativas para

concluir que existe una dependencia entre el egreso y éstas ultimas dos variables.
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6.4. Del modelo estadistico utilizando la regresion logistica con mejor bondad de ajuste
que estima la probabilidad de egreso de los estudiantes de ingenieria de la Universidad
Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la republica del Paraguay.

Utilizando la técnica Stepwise para la seleccion de variables explicativas a
introducir en el modelo de regresion logistica para estimar la probabilidad de egreso de los
estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la
republica del Paraguay, fueron seleccionadas las siguientes variables, confirmando lo que
han puesto en evidencia los estudios de Goberna (1987), House, Hurst, Keely (1996),
Jiménez (1987), Wilson y Hardgrave (1995):

X,: Cantidad de materias aprobadas en el primer semestre.

X,: Calificacion promedio en el primer semestre.

X5: Cantidad de materias aprobadas en el segundo semestre.

Xs;: Tipo de Ingenieria.

Xgi: Sexo.

X;: Estado civil.

Con respecto a la interpretacion de los parametros del modelo, de acuerdo a los valores de
los parametros obtenidos en la Tabla 22 y sus respectivos OR de la Tabla 23 se concluyé lo
siguiente:

Para variables cuantitativas.

Cuando aumenta la cantidad de materias aprobadas en el primer semestre aumenta la
probabilidad de egreso del estudiante de ingenieria de la UNVES, mas especificamente por
cada unidad que aumente en la cantidad de materias aprobadas en el primer semestre,
manteniendo fijas las demas variables, aumenta 1,65 veces las chances de egreso del

estudiante de ingenieria de la UNVES.
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Cuando aumenta la calificacion promedio en el primer semestre aumenta la
probabilidad de egreso del estudiante de ingenieria de la UNVES, més especificamente por
cada unidad que aumente en la calificacion promedio en el primer semestre, manteniendo
fijas las demas variables, las chances de egreso del estudiante de ingenieria de la UNVES
aumenta 1,38 veces.

Cuando aumenta la cantidad de materias aprobadas en el segundo semestre aumenta
la probabilidad de egreso del estudiante de ingenieria de la UNVES, mas especificamente
por cada unidad que aumente en la cantidad de materias aprobadas en el segundo semestre,
manteniendo fijas las demas variables, aumenta 1,68 veces las chances de egreso del

estudiante de ingenieria de la UNVES.

Para variables cualitativas.

Tipo de Ingenieria: la probabilidad de egreso del estudiante de ingenieria de la
UNVES aumenta cuando pasa de la categoria de referencia (Zootecnia) a las siguientes
categorias de esta variable (Quimica, Azucares, Ambiental), manteniendo fijas las demas
variables; mas especificamente, el estudiante de Ingenieria Quimica tiene 6,20 veces mas
chances de egreso que el estudiante de Ingenieria en Zootecnia; el estudiante de Ingenieria
en Azucares tiene 82,90 veces mas chances de egreso que el estudiante de Ingenieria en
Zootecnia; el estudiante de Ingenieria en Azucares tiene 137.48 veces mas chances de egreso
que el estudiante de Ingenieria en Zootecnia. Sin embargo la probabilidad de egreso del
estudiante de ingenieria de la UNVES disminuye cuando pasa de la categoria de referencia
(Zootecnia) a la categoria (Informética), manteniendo fijas las demas variables; mas
especificamente, el estudiante de Ingenieria Zootecnia tiene 2,13 veces mas chances de

egreso que el estudiante de Ingenieria Informatica.
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Sexo: la probabilidad de egreso del estudiante de ingenieria de la UNVES aumenta
cuando pasa de la categoria de referencia (Masculino) a la otra categoria de esta variable
(Femenino), manteniendo fijas las deméas variables; mas especificamente, el estudiante de
ingenieria de sexo femenino tiene 2,45 veces mas chances de egreso que el estudiante de
sexo masculino.

Estado civil: la probabilidad de egreso del estudiante de ingenieria de la UNVES
aumenta cuando pasa de la categoria de referencia (Soltero) a la otra categoria de esta
variable (Casado), manteniendo fijas las demés variables; mas especificamente, el estudiante
de ingenieria con estado civil casado tiene 1,22 veces mas chances de egreso que el
estudiante con estado civil soltero.

Con respecto a la bondad de ajuste del modelo, aplicando el test de Hosmer-
Lemeshow como se observo en la Tabla 24 se concluy6 que el modelo final es el apropiado
para explicar la probabilidad de egreso del estudiante de ingenieria de la UNVES.
Clasificando a los estudiantes con probabilidad de egreso mayor a 0,38 como estudiantes
egresados se obtiene los indices para medir la bondad de ajuste del modelo final ajustado por
regresion logistica, siendo la Precision igual a 80,27 %, la Especificidad igual a 81,95% y la
Sensibilidad igual a 80,59%, como resulto en el Grafico 12 y la Tabla 25; esto es, el modelo
identifica 8 de cada 10 egresados aproximadamente, por lo que la capacidad predictiva del
modelo matematico propuesto es excelente. Similarmente, como resulté en el Grafico 11 el
valor del area bajo la curva ROC, es igual a 0,8644612, esto significa que el modelo tiene
capacidad de discriminacion también excelente.

Finalmente, el modelo propuesto es validado mediante el analisis de los residuos,
como se observd en el Grafico 13 y la Tabla 26, solo el 4,16% de estos residuos ajustados

estan fuera del intervalo +2, pero ninguno de estos errores es potencialmente influyente en
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el modelo, ya que en el célculo de las distancias de Cook arrojé un valor madximo mucho

menor al valor limite 1, valor igual a 0,0007693125.

Por todo lo expuesto es posible cumplir con el objetivo general de la investigacion
cual es estimar la probabilidad de egreso en base a variables académicas y demogréficas de
los estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo de la
republica del Paraguay, y asi comprobar la hipdtesis de este trabajo de investigacién, que las
variables demogréficas y las variables académicas estiman la probabilidad de egreso de los
estudiantes de ingenieria de la Universidad Nacional de Villarrica del Espiritu Santo, cohorte
2009-2018.

Con esto es posible identificar al término del primer afio de la carrera de ingenieria
a los posibles estudiantes egresados, como asi también lo mas importante, identificar a los
posibles estudiantes con probabilidades bajas de culminar la carrera, esto permitira
determinar de manera temprana a estos estudiantes y asi poder implementar politicas
educativas que mejoren la calidad académica de la Universidad para poder aumentar el

namero de egresados y asi poder disminuir la brecha existente entre la matricula y el egreso.
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7. RECOMENDACIONES

Resulta razonable sugerir las siguientes recomendaciones:
Realizar en un futuro investigaciones similares en carreras de ingenieria a los
efectos de verificar la permanencia o no de las variables explicativas que
componen el modelo.
Efectuar investigaciones en otras carreras universitarias diferentes a las de
ingenieria a fin de poseer un panorama més general de los estudiantes de toda la
universidad.
Realizar una investigacion con los datos en base a la teoria de Analisis de
Supervivencia.
Realizar una investigacion con los datos en base a la teoria de Arboles de
Decision.
Ampliar el estudio introduciendo otras variables explicativas, tales como
variables académicas del curso probatorio de admision, calificaciones obtenidas
en la educacién media y en la educacion escolar bésica, a fin de comprobar si
resultan significativas.
Instaurar en las Universidades tanto publicas como privadas politicas
relacionadas a la utilizacion de modelos predictivos para la probabilidad de

egreso de sus estudiantes
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ANEXO

Ficha académica del estudiante de la UNVES.

~— /_7
TS s

FICHA ACADEMICA N° N° Recibo: |
Alumno/a
Nro. Documento Sexo
Afio Lectivo de Ingreso Estado Civil
Facultad ciudad
Carrera Departamento
Plan:
Curso
Semestre:
ASIGNATURA HS. OBS. ACTA N° FECHA PERIODO CALIFICACION MODALIDAD
Promedio: [ |
Semestre:
ASTGNATURA HS. | OBS. | ACTA N° | FECHA | PERTODO | CALTFICACION MODALTDAD
Promedio:
curso
Semestre:
ASTGNATURA HS. | OBS. | ACTA N° | FECHA | PERTODO | CALTFICACION MODALTDAD
Promedio: | |
Semestre:
ASIGNATURA HS | OBS | ACTA N° | FECHA | PERIODO | CALIFICACION MODALIDAD
Promedio:
Curso
Semestre:
ASIGNATURA HS. | OBS | ACTA N° | FECHA | PERIODO | CALIFICACION MODALIDAD
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| Promedio: | |

Semestre:
ASIGNATURA HS. | OBS. | ACTA N° | FECHA | PERIODO | CALIFICACION MODALIDAD
Promedio:
Curso :
Semestre:
ASIGNATURA HS. | OBS. | ACTA N° | FECHA | PERIODO | CALIFICACION MODALIDAD
[ Promedio: | |
Semestre:
ASIGNATURA HS.l OBS. | ACTA N° | FECHA | PERIODO | CALIFICACION MODALIDAD
Promedio:
curso :
Semestre:
ASIGNATURA HS.l OBS. | ACTA N° | FECHA | PERIODO | CALIFICACION MODALIDAD
Promedio: |

La escala de calificaciocnes es la siguiente

1- Insuficiente 2- Aprobado 3- Buenc 4- Distinguido 5-
Sobresaliente

Observacién

1. Esta ficha contisne datos cargadeos sn =l Sistema Zcadémico Tekombo's.

2. Los datos contenidos en la presente ficha estan sujstos al control de la Facultad y de la Direccién General Académica dsl
Rectorads

3. El presente documento es de uso interno de la UNVES y del alumnc solicitante y la misma por lo tanto no tiene squivalencia
2 un certificado de estudios.
4. En caso de dudas de alguno de los datos
facultad, adjuntando la ficha.

ontenidos en la presente ficha académica el alumne podré recurrir por escrite a su

Funcionario Autorizado por Resolucién del Rectorado
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