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RESUMEN

En este trabajo se presentan los resultados de un estudio realizado en la Facultad de
Ciencias Exactas y Naturales de la Universidad de Narifio aplicando el modelo de regresion
logistica para predecir la probabilidad de repitencia de al menos dos materias durante la
permanencia de un estudiante en la universidad. LLos datos se obtuvieron de una encuesta
aplicada a los estudiantes de la facultad con el fin de determinar los factores que inciden en
la repitencia de materias. Se presentan datos correspondientes a 367 estudiantes
matriculados en el periodo A de 2008', los cuales hacen parte de la poblacién de
estudiantes de las carreras de Licenciatura en Matemdticas, Fisica, Quimica y Biologia con
una edad media de 22 afios y donde se presenta un alto indice de repitencia de materias.

Descriptores: repitencia, factores, predecir, regresion logistica miiltiple
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SUMMARY

The results of a stated study in the Faculty of Natural Sciences at Narifio University is
shown in this work, applying the model of logistic regression to predict the probability of
repetitiveness of at least two subjects during the stay of a student at the university. The
scores were taken from a survey applied to the students of the faculty, aiming to determine
the factors that had to do with the repetitiveness of the subjects. The correspondent data of
367 registered students in the A 2008 period, that belong to the population of students of
the Mathematics degree, Physics, Chemistry and Biology twenty-two year old students
were the subject repetitiveness was very high.

Keywords: repetitiveness, factors, predict, multiple logistic regression



INTRODUCCION

Ademas de la falta de acceso a la escuela y la desercidn, la repitencia constituye uno de los
mayores problemas de los sistemas escolares contempordneos. A pesar de que, a nivel
internacional, la repitencia tiende a verse como un fendmeno tipicamente latinoamericano -
region, en efecto, con indices muy elevados de repitencia y en la que ésta viene mereciendo
atencion en los ultimos afios- se trata en verdad de un fenémeno que, de manera abierta,
afecta a la mayor parte de sistemas escolares en el mundo®.

Este autor también afirma que la repitencia es la “solucién” interna que ha encontrado el
sistema escolar para lidiar con el problema del no-aprendizaje o de la mala calidad de dicho
aprendizaje. Analizar las fuentes y la naturaleza de la repitencia es, de este modo, analizar
la misién misma de la universidad, incluyendo la gama de variables y procesos que inciden
sobre el aprendizaje en el medio escolar, su calidad, contextos y resultados.

Los directivos superiores asociados a la actividad docente de instituciones de educacion
superior asumen que la mayoria de los estudiantes que ingresan a una carrera universitaria
lo hacen con la intencién de permanecer en ella hasta su graduacién y no pueden aceptar
que esos estudiantes, en altos porcentajes, puedan no tener €xito en varias de las asignaturas
que cursan en los diferentes semestres, debiendo prolongar sus estudios hasta casi duplicar
sus tiempos normales para titulacion. A su vez, la mayoria de ellos asume que las altas tasas
de reprobacion estudiantil se deben principalmente a métodos de ensefianza y evaluacion
inadecuados, contenidos complejos, por su nivel de abstraccion, contenidos innecesarios (a
su juicio) para el futuro ejercicio profesional y mal disefio de la estructura de prerrequisitos
entre asignaturasS.

El mismo autor asegura que los encargados de realizar la actividad docente asumen que las
altas tasas de reprobacion y repitencia se deben a fallas de formacién de los estudiantes en
ensefianza media, carencia de responsabilidad y de perseverancia del estudiante, problemas
de inteligencia y carencia de aptitudes verbales y/o matematicas.

Ante la situaciéon descrita en forma general se hace necesario definir las variables que
influyen con la repitencia de asignaturas y por ende, en el mal rendimiento estudiantil

*Torres, Rosa Maria. Repetition:A Major Obstacle to Education for All, en Education New,
No 15. Nueva York: Unicef, Abril 1995. plaS. Disponible en internet, URL:
www.mineducacion.gov.co/1621/articles-85774_archivo_pdf.pdf.

3 Ramirez Peradotto, Pedro. Reyes Rocabado, Jimmy. Escobar Flores, Carlos. Duarte
Vargas, Juan. Una Aplicacion del Modelo de Regresion Logistica en la Prediccion del
Rendimiento Estudiantil. Antofagasta, Chile, 2004. pl. Disponible en interner, URL:
www.scielo.cl/scielo.php?pid=S0718-07052007000200006&script=sci_arttext - 54k -.



durante los semestres de su carrera y mediante un modelo de regresion logistica
relacionarlas con la repitencia de tal forma que se pueda predecir con alta precision antes de
que este ocurra, y tomar medidas preventivas.

Rosa Maria Torres concluye que la repitencia es un indicador claro de la disfuncionalidad e
ineficiencia interna del sistema escolar, la sociedad en general y la comunidad educativa en
particular (profesores, padres, estudiantes, directores, decisores de politicas a los distintos
niveles) tienden a aceptar la repitencia como "natural", como un componente inherente y
hasta inevitable de la vida escolar.

En la Facultad de Ciencias Exactas y Naturales de la Universidad de Narifio, la repitencia
de materias se convierte en un problema, cuando el nimero de estudiantes aumenta
semestre tras semestre, hasta el punto de volverse inmanejable con aquellos estudiantes que
repiten una asignatura por tercera o cuarta vez, a los cuales se les debe hacer un
seguimiento académico con ayuda profesional en lo referente a sus aspectos psicosociales.
(articulo 87 del estatuto estudiantil, pardgrafo).

De acuerdo con los anteriores argumentos, el presente trabajo pretende proponer un modelo

que permita estimar la probabilidad de que un estudiante repita dos o mdas de dos
asignaturas en su carrera.
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1. MARCO TEORICO

1.1 LA REPITENCIA

La repitencia se entiende como la accién de cursar reiterativamente un ciclo lectivo o
bloque de asignaturas, o bien, cada asignatura cuando se trata de un curriculo flexible.

1.2 EVALUACION ACADEMICA

La evaluacién académica es el conjunto de procesos y actividades mediante los cuales se
valora el grado o medida en que el estudiante:

» Alcanz6 los objetivos de la asignatura, niicleo temético o actividad académica.

» Desarroll6 su habilidad para aprender a aprender

» Fundament6 y desarroll6 los valores precolonizados por la Universidad (articulo 89 del
est. estudiantil).

La calificacién en todas las asignaturas serdn numéricas de cero(0) a cinco (5), en unidades
y décimas. (articulo 97 del est. estudiantil).

En todos los programas de pregrado de la Universidad, la nota aprobatoria minima es de
tres (3.0). (articulo 98 del est. estudiantil).

Cuando un estudiante no presente ninguna de las pruebas programadas en una asignatura en
la cual se matriculé y no la cancelé oportunamente, la Oficina de Registro Académico la
registrard con una calificacién de cero (0.0). (articulo 102 del est. estudiantil).

1.3 REGIMEN ACADEMICO

El estudiante que haya perdido por dos veces la misma asignatura podra matricular en el
siguiente periodo académico o afio, ésta mds aquellas que el Comité curricular y de
Investigaciones del Departamento le determine, una ves estudie su situacion académica. Si
una vez cursada, nuevamente la reprueba, el estudiante tiene dos opciones:

» Si la asignatura se ofrece en el siguiente periodo académico o afo, debe cursar
unicamente ésta y de no aprobarla perderd definitivamente el derecho a continuar
estudios en el programa.

» Si la asignatura no se ofrece en el siguiente periodo académico o afio, podrd matricular

hasta un méaximo de tres asignaturas autorizadas por el Comité Curricular y de
Investigaciones. En el siguiente periodo o afio, obligatoriamente deberd matricular
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solamente la asignatura perdida por tercera vez, de no aprobarla perdera definitivamente
el derecho a continuar en el programa.

1.4 EL MODELO DE REGRESION LOGISTICO MULTIPLE

Para el célculo de la probabilidad de que un estudiante repita dos o mas de dos materias
durante su carrera universitaria, se definird el modelo de regresion logistica multiple, de
acuerdo con Hosmer y Lemeshow™:

Consideremos p variables independientes denotadas por el vector x’= (xj, Xo,....... Xp), La
probabilidad condicional que la respuesta este presente serd denotado por P(Y=1Ix) = 1(x).
El logit del modelo de regresion logistica multiple es dado por la ecuacién

g(x) = Po + Bixi+ Poxa+ Paxs+ ...+ BpXp (1)
en este caso el modelo de regresion logistico es

eg(x)

1+ e5™

2)

n(x) =

Si algunas de las variables independientes son discretas, las variables nominales tales como
sexo, raza, tipo de colegio, etc., es inadecuado incluirlas en el modelo como si fueran
variables de intervalo. Los nimeros usados para representar los varios niveles de estas
variables nominales son simplemente identificadores, y no tienen ninguna significacion
numérica. En esta situacion el método de opcién es utilizar una coleccién de variables
disefio (o de variables dummy).

Generalmente si una variable nominal tiene k posibles valores, se construyen k-1 variables
dummy. Para ilustrar la notacién usada para las variables disefio, suponga que la j-ésima de
la variable independiente de x; tiene k;j niveles. Las k;-1 variables dummy se denotan como
Dj y los coeficientes para estas variables dummy seran denotados como Bj, donde [ =1,
2,..., kj-1. Asi, el logit para un modelo con p variables y la j-ésima variable siendo
discreta serian

k-1
g(X) = Bo + ﬁ1X1+ ﬁ2X2+.....+ ZﬂﬂDﬂ + Bpo
=1

y el modelo de regresion logistica miltiple es como lo indica la ecuacion (2)

* Hosmer, David W. Lemeshow, Stanley. Applied Logistic Regression. New York, Second Edition.
Interscience Publication, John wiley & sonc, inc, 2000. p. 31.
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1.5 AJUSTE DEL MODELO DE REGRESION LOGISTICO MULTIPLE
Hosmer y Lemeshow”, describe el procedimiento de la siguiente manera:

Asumamos que tenemos una muestra de n observaciones independientes (Xj, Vi),
i=1,2,3,..., n. Ajustar el modelo requiere que obtengamos las estimaciones del vector p” =

( Bo, Bis------ s Bp)-

Una manera de expresar la funcién de verosimilitud para los pares (x;, y;) viene dada por la
expresion

a(x) [ 1- m(xp)]' (3)

Puesto que las observaciones son independientes, la funcién de verosimilitud es obtenida
como el producto de los términos dados en la expresion (1.2) como sigue

n

1B =] i [ 1-nG)]' (4)

i=1

El principio de maxima verosimilitud indica que utilizamos como nuestra estimacién de
el valor que maximiza la expresiéon en la ecuacién (1.3). Sin embargo, es mds facil
matemdticamente trabajar con el logaritmo de la ecuacién (1.3). Esta expresion, del
logaritmo de verosimilitud, esta definida como

n

L) =n[l(B)] = Y {yilnln(xy] + (1-y)In[1- 1(x))]} &)

i=1

Para encontrar el valor de § que maximice L(B ) diferenciamos L(B ) con respecto a Bj y
hacemos las expresiones resultantes iguales a cero. Estas ecuaciones, conocidas como las
ecuaciones de maxima verosimilitud, son:

n

D lyi-n(x)]1=0

i=l1

n

D xij lyi - 1(x)] = 0.

i=1

Paraj=1,2,.....p

3 Ibid., p. 33
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A
Denotemos [ la solucion a estas ecuaciones. Asi, el valor ajustado para el modelo de

regresion logistica multiple es 7 (x;), el valor de la expresion en la ecuacién (2) calculada

A
usando, £,y X;.

El método de estimar las varianzas y las covarianzas de los coeficientes estimados viene de
la teoria de la valoracion de la maxima verosimilitud. Esta teoria indica que los estimadores
estdn obtenidos de la matriz de las segundas derivadas parciales de la funcién log de
verosimilitud. Estas derivadas parciales tienen la forma general siguiente

o’L .
5 16(,138) = Zl i (1 - m) (6)
y
0’L :
5 ,Bjéz) = - El Xij XiLi(1- 1) (7)

Para j, [ = 1,2,....,p; donde m; denota sn( x;). Luego la matriz (p+1) X(p+1) que contiene
los términos negativos dados en las ecuaciones (6) y (7) se denoten como I(B). Esta
matriz se llama la matriz de informacion observada. Las varianzas y las covarianzas de los
coeficientes estimados se obtienen de la inversa de esta matriz que denotamos como
var(B)= I''(B). Excepto en casos muy especiales no es posible anotar una expresion
explicita para los elementos en esta matriz. Por lo tanto, utilizaremos la notacion Var(f3;)

para denotar el j-€simo elemento de la diagonal de esta matriz, que es la varianzade S, ,

y de la Cov(P;, B;) para denotar un elemento arbitrario fuera de la diagonal , que es la

A A
covariaza de 5,y del f,. Los estimadores de las varianzas y de las covarianzas, que serdn

denotadas por Var (), son obtenidos evaluando la var(f) en el S. Utilizaremos la

Var(B;) yla Cov(B;i, B1),],l=12,..., p para denotar los valores en esta matriz.

En general, tendremos que utilizar solamente los errores estandar estimados de los
coeficientes estimados, que denotaremos como

SE(B ) =WVar(B)]'" (8)

15



paraj=0,1,2, ....., p. Utilizaremos esta notacion en el desarrollo de los métodos para la
prueba del coeficiente y la estimacion de intervalo de confianza.

Una formulacién de la matriz de informacion que serd util al discutir el ajuste del modelo y

la asignacion del ajuste es () = X'VX, donde X es una matriz n por p+1 que contiene
los datos para cada individuo, y V es una matriz diagonal n por n con elemento genérico

wi(l—m;) .Esdecir, la matriz X es

Loxy X, ox,
X - L oxy xpy o Xy,
L ox, x, - x,
y la matriz V es
m(—rm) 0 0
V = 0 wo(1-72) .. 0
0 0 o Tn(l=70) |

1.6 PRUEBA PARA LA SIGNIFICANCIA DEL MODELO®

Una vez que hemos ajustado un modelo de regresion logistico multiple particular,
comenzamos el proceso de avaluacion del modelo. El primer paso en este proceso es
generalmente determinar la significacion de las variables en el modelo. La prueba del
cociente de verosimilitud para la significacion total de los p coeficientes se basa en la
estadistica G dada en la ecuacién

BB
G =-2In nj\n

n_aAVi A .
Hﬂ.i (1_7[1')( -y
i=1

® Ibid., p. 36
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Bajo 1la hipétesis nula que los p coeficientes para las variables independientes en el
modelo son iguales a cero, la distribucién de G serd ji-cuadrado con p grados de libertad.

Antes de concluir que cualquiera o todos los coeficientes son diferentes de cero, podemos
mirar la estadistica de prueba univariante de Wald,

A

B,

Wij=——
SE(f)

Si el objetivo es obtener el mejor modelo ajustado mientras que reduzca al minimo el
nimero de pardmetros, el paso légico siguiente es ajustar un modelo reducido que contiene
solamente esas variables probablemente significativas, y lo compara con el modelo
completo que contiene todas las variables.

Debido a los grados de libertad multiples debemos tener cuidados en nuestro uso de las
estadisticas de Wald (W) para determinar la significacidon de los coeficientes. Por ejemplo,
si las estadisticas de W para ambos coeficientes exceden de 2, podriamos concluir que las
variables dummy son significativas. Alternativamente, si un coeficiente tiene una
estadistica de W de 3.0 y la otra un valor de 0.1, entonces nosotros no podemos estar
seguros sobre la contribucién de la variable al modelo

En el modelo logistico multiple la prueba de Wald se obtiene del calculo siguiente del
vector-matriz:

1

W= ff[vérd?)}_ b= xvop.

el cudl serd distribuido como ji-cuadrado con p+1 grados de libertad bajo la hipdtesis que
cada uno de los coeficientes p+1 es igual a cero. Las pruebas para los p coeficientes son

obtenidas eliminando S, de S y la fila y columna de (X"VX). Puesto que la evaluacién de

A

esta prueba requiere la capacidad de realizar operaciones de la vector-matriz y obtener f3,

no hay aumento sobre la prueba del cociente de probabilidad de la significacion del
modelo.

1.7 ESTIMACION DE INTERVALOS DE CONFIANZA’

Los limites al 100(1-a)% de un intervalo de confianza para los coeficiente son

" Ibid., p. 40
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ﬂji Zi—ar2 SE[ﬁj)’ ©)
y para el término constante son:

&Oizl—a/Z SAE(IBAoj’ (10)

donde z,_,,, es el punto superior 100(1-0/2)% de la distribucion normal estandar y SE (.)
denota un estimador del error estandar del respectivo pardmetro estimado.

De la ecuacion (1) se obtiene una expresion general para la estimacion del logit para un
modelo que contiene p variables independientess

;(x)z,g0+,glxl+,g'2x2+ ..... +5,x,. (11)

Una manera alternativa de expresar el estimador del logit en (11) en forma vectorial es,

;r(x) = x’,g' , donde el vector ,& = (,3’0,,2’1,,2’2,....,,3’1,) denota el estimador de los p+1

coeficientes y el vector X = (Xo, X1, X2,...., X, ) representa la constante y un conjunto de
valores de las p-variables independientes en el modelo, donde xo=1.

La varianza estimada de la varianza del estimador del logit en (11) es

Varlgl= Y 2 Var(B)+Y Y 2x x, Cov(B . 3,). (12)
=0

Jj=0k=j+1

Podemos expresar este resultado mucho mas fécil usando la expresion matricial para la
varianza estimada del estimador de los coeficientes. De la expresion para la matriz de
informacion observada, tenemos que

Var(B) = (X VX)™. (13)

Se sigue de (13) que una expresion equivalente para el estimador en (12) es
Varlg(x)] = xVar(B)x = x (X VX) ' x. (14)

18



Afortunadamente, todos los paquetes de programas informaticos de regresion logisticos
proporcionan la opcién para que el usuario cree una nueva variable que contiene los
valores estimados de (14) o el error estdndar para todos los individuos en el conjunto de
datos. Esta caracteristica elimina el computo asociada a los cdlculos de la matriz en (14) y
permite que el usuario calcule facilmente valores ajustados y estimaciones del intervalo de
confianza.

1.8 VARIABLE INDEPENDIENTE DICOTOMICA®

Comenzamos nuestra consideracion de la interpretacion de los coeficientes de regresion
logistica con la situacién donde la variable independiente es nominal y dicotémica’ (es
decir, medido en dos niveles). Este caso proporciona la base conceptual para el resto de
situaciones.

Asumimos que la variable independiente, x, estd codificada como cero o uno. La diferencia
en el logit para un individuo con x=1 y x=0 es

g (1) —g0) =[Bo + Pi1l - [Bo]l = Pi

La deduccion algebraica en esta ecuacion es algo directa. Se presenta en este nivel de
detalle para acentuar que el primer paso en la interpretacion del efecto de una variable
independiente en un modelo es expresar la diferencia deseada del logit en términos del
modelo. En este caso la diferencia del logit es igual al ;. Para interpretar este resultado
necesitamos introducir y discutir una medida de asociacion llamada el odds ratio

Los valores posibles de las probabilidades logisticas se pueden observar convenientemente
en una tabla 2x2 segun las indicaciones de la tabla A. Los odds del resultado que estd
presente entre individuos con x=1 se definen como n(1)/[1- m(1)]. Similarmente, los odds
del resultado que estd presente entre individuos con x=0 se definen como m(0)/[1- w(0)].
Los odds ratio, denotado OR, se define como el cociente de las probabilidades para x=1y
los odds para x=0, y es dado por la ecuacién

z(1)

_ 1=z®
OR = 70)
1-7(0)

(15)

¥ Ibid, p. 48.

? Para las variables independientes en la regresién logistica, no se establece ninguna restriccién, pueden ser
cuantitativas, tanto continuas como discretras (con dos o mads niveles), o cualitativas, nominales u ordinales
transformadas a variables dummy.
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Substituyendo las expresiones para el modelo de regresion logistico mostrado en la tabla A
en (15) obtenemos

eﬁo“’ﬂ]
1+eﬂo+ﬂ1
Bo+h Bo+b
OR = 1+e 0 +P1 _ e :e(ﬁo“'ﬂ])—ﬁo
eﬂo eﬂo
1+ e

1+eﬁ°j

Tabla 1. Valores del modelo de regresion logistica
cuando la variable independiente es

B

=e

dicotomica.
Variable Variable independiente
Respuesta(Y)
x=1 x=0
y:l eﬁo +6 eﬂo
zl)=——— 7(0)=——
M 1+ePth © 1+e”
y:() 1 1
lI-7(h)=———+ | 1-7(0) =
M 1+ PP © 1+e”
Total 1.0 1.0

Por lo tanto, para la regresion logistica con una variable independiente dicotomica
codificada 1 y 0, la relacién entre los odds ratio y el coeficiente de regresion es

OR = &~ (16)

Esta relacion simple entre el coeficiente y los odds ratio es la razén fundamental por la que
la regresion logistica ha demostrado ser tal herramienta analitica de gran alcance.

Los odds ratio son una medida de la asociacién que ha encontrado amplio uso,
especialmente en epidemiologia, pues aproxima cudnto es mds probable (o inverosimil)
para que la respuesta esté presente entre ésos con x=1 que entre €sos con x=0. Por ejemplo,
si y denota la presencia o la ausencia de cidncer de pulmoén y si x denota si la persona es

20



A
fumadora, entonces OR = 2 estima que el cidncer de pulmén es dos veces tan probable
ocurrir entre fumadores que entre no fumadores en la poblacién del estudio.

La interpretacion dada para los odds ratio se basa en el hecho de que en muchos casos
aproxima una cantidad llamada el riesgo relativo. Este pardmetro es igual al cociente n(1)/
1(0). De la ecuacién (15) se tiene que los odds ratio se aproximan al riesgo relativo si [1-
1(0))/[1- n(1)] = 1. Esto se sostiene cuando 7(x) es pequefio para ambos x=1y 0.

Los odds ratio, OR, es generalmente el pardmetro de interés en una regresion logistica
debido a su facilidad de la interpretacion. Sin embargo, su estimacién, OR, tiende a tener

una distribucion que es sesgada. La asimetria de la distribucién muestra que OR es debido
al hecho que los valores posibles extienden entre 0 y oo, con el valor nulo igual a 1. En

A
teoria, para muestras de tamafios bastante grandes, la distribucion de OR es normal.
Desafortunadamente, este requisito del tamafio de muestra excede tipicamente de la
mayoria de estudios. Por lo tanto, las inferencias se basan generalmente en la distribucion

de muestra del In(OR )=/, , que tiende a seguir una distribucién normal para tamanos de

muestra mucho mds pequeios. Una estimacion al 100(1-a)% del intervalo de confianza
(CI) para el odds ratio es obtenida primero calculando los limites de un intervalo de
confianza para el coeficiente, B;, y después exponenciando estos valores. En general los
limites estdn dados por la expresion

expl B, + 2100 SE (B)].

Antes de concluir el caso de variable dicotomica, es importante considerar el efecto que la
codificacion de la variable tiene en el computo de la estimacion de los odds ratio. En la

discusion anterior observamos que los odds ratio estimados fueron OR = exp(f) . Esto estd

correcto cuando la variable independiente se codifica como 0 o 1. La otra codificacion
puede requerir que calculemos el valor de la diferencia del logit para la codificacion
especifica usada, y después exponenciar esta diferencia estimar los odds ratio.

Ilustramos estos computos detalladamente, pues muestran el método general para calcular
estimaciones de los odds ratio en la regresion logistica. La estimacién del log del odds ratio

para cualquier variable independiente en dos diversos niveles, digamos x=a contra x=b, es
la diferencia entre los logists estimados computada en estos dos valores,

In[OR(a,b) = g(x =) — g(x =b) = (By+ fxa) - (By+ Bxb) = fx(a—b)  (I7)

La estimacion de los odds ratio es obtenida por exponenciacén de la diferencia del logit,
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OR(a,b) = expl B, (a —b)] (18)

Observe que esta expresion es igual al exp ( S,) solamente cuando (a-b) =1. En (17) y (18)
la notacién OR(a,b)es usada para representar los odds ratio

2e=a)/[1-7(x = a)]

A

7 =)/ [1-7(x=b)]

OR(a.b) = (19)

y cuando a=1 y b=0 tenemos OAR = OAR(I,O).
1.9 DETERMINACION DEL AJUSTE DEL MODELO

1.9.1 AREA BAJO LA CURVA ROC"

La sensibilidad y la especificidad confian en solo punto de corte para clasificar un resultado
de la prueba como positivo. Una descripcion mds completa de la exactitud de la
clasificacién es dada por el drea bajo la curva ROC''. Traza la probabilidad de detectar la
sefal verdadera (sensibilidad) y la sefial falsa (1-especificidad) para un rango entero de
posibles puntos de corte.

El area bajo la curva ROC, que se extiende a partir de la cero a uno, proporciona una
medida del modelo tiene una capacidad de discriminar entre los sujetos que experimentan
el resultado de interés contra los que no lo hagan.

Si nuestro objetivo era elegir un punto de corte Optimo para los propdsitos de la
clasificacion, una pudo seleccionar un punto de corte que maximiza sensibilidad y
especificidad.

Como regla general:

Si ROC =0.5 esto no sugiere ninguna discriminacion

Si 0.7 £ ROC<0.8 esto se considera discriminacion aceptable
Si 0.8 < ROC < 0.9 esto se considera discriminacion excelente
Si ROC > 0.9 esto se considera discriminacion excepcional.

"% Ibid., p. 160
' Curva de caracteristicas operativas = Receiver Operating Characteristic.
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2. METODOLOGIA
2.1 ELABORACION Y APLICACION DE LA ENCUESTA

La encuesta (Anexo A) que se aplicé en la Facultad de Ciencias Exactas y Naturales consta
de cuatro partes: Identificacion, Informacién académica, Informacién socio-econémica e
informacion personal, en los cuales se indaga en los siguientes aspectos: Rendimiento
académico, hdabitos de estudio, acompafamiento en el hogar, relaciones personales
estudiante-maestro, y los principales determinantes psicosociales como: necesidad de que el
estudiante trabaje, desintegracion del hogar, preparacion del maestro y condiciones
minimas para la investigacion.

La encuesta no se aplico a los primeros semestres, ya que si un estudiante se encuentra
repitiendo alguna asignatura se lo registro en el segundo semestre, o al que se encuentre
matriculado.

2.2 PROCESAMIENTO DE LA INFORMACION
Se consideré como variable dependiente a la que toma los siguientes valores: 1 si el

estudiante ha repetido dos o mads de dos asignaturas, en el transcurso de su carrera, O si el
estudiante no ha repetido ninguna o maximo una asignatura.

Tabla 2. Distribucion de estudiantes segin la variable dependiente

REPETICION
Cumulative
Frequency | Percent | Valid Percent Percent
Valid 0 142 38.7 38.7 38.7
1 225 61.3 61.3 100.0
Total 367 100.0 100.0

Las variables independientes o predictoras inicialmente incluidas fueron:
Identificacion(semestre, edad, estrato), Informacion académica( colegio, horas de estudio,
razones por las cuales ingreso al programa, bases del bachillerato,..), Informacion socio-
economica (sostenimiento, matricula y materiales), Informacion personal (convivencia,
lug_estudio,...) (Anexo B).

Un resumen descriptivo de los resultados que se obtuvieron en las encuestas es el siguiente:

el 55.3% de los estudiantes piensan que sus bases académicas del bachillerato no han sido
suficientes; por otro lado, y contrario a lo esperado un 78.2% de los encuestados opina que
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la relacién con docentes es buena. El 64.9% de los estudiantes le dedica al estudio de las
diferentes materias menos de tres horas diarias y el 35.1% le dedica mds de tres horas
diarias. El 36.5% de los estudiantes ha tenido dificultades en adquirir los materiales
necesarios para el desempeio de sus actividades académicas y el 63.5% no las ha tenido.
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3. PRESENTACION DE LOS RESULTADOS
3.1 ESTIMACION DEL MODELO DE REGRESION
Se estimo los coeficientes para el modelo de regresion logistica

Tabla 3. Estimacion de los coeficientes

Variables in the Equation

95.0% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper

Siep  F_ESTUDIOM 620 233 7.064 1 1008 1.859 1177 2.936
1 Constant 253 131 3.761 1 052 1.288

Siep  H_ESTUDIO(1) 568 236 5.811 1 016 1.764 1.112 2.800

2 DOCENTES(1) 598 258 5.358 1 .021 1.819 1.096 3.018
Constant -191 233 676 1 411 826

Step  H_ESTUDIO(1) 563 237 5.661 1 017 1.757 1.104 2794

3 DOCENTES(1) 601 260 5.350 1 021 1.824 1.096 3.035

MATERIALES(1) 447 225 3.931 1 047 1.563 1.005 2.431
Constant -470 274 2.954 1 .086 625

Sgep  H_ESTUDIO(1) 607 239 6.434 1 011 1.835 1.148 2.935

4 BASES(1) 448 226 3.937 1 047 1.566 1.005 2438

DOCENTES(1) 534 262 4135 1 042 1.705 1.019 2.851

MATERIALES(1) 457 227 4.059 1 044 1.579 1.012 2.461
Constant -633 287 4.868 1 027 531

a. Variable(s) entered on step 1: H_ESTUDIO.
b. Variable(s) entered on step 2: DOCENTES.
C. Variable(s) entered on step 3: MATERIALES.
d. Variable(s) entered on step 4: BASES.

Con estas estimaciones de los coeficientes de regresion se puede, a su vez, calcular la
oy 12 . . L .

probabilidad “ de que un estudiante repita dos o mds de dos asignaturas en los semestres

que hasta la fecha haya cursado en la carrera.

1

e—[—0.633+0A607H _ ESTUDIO+0.448 BASES+0.534 DOCENTES +0.457 MATERIALES |

(20)

P(REPETICION =1) =
+

Por ejemplo, consideremos un estudiante cuyas caracteristicas fuesen: le dedica al estudio
mds de tres horas diarias, opina que las bases del bachillerato son suficientes para las
materias de la universidad, que los docentes si tienen buenas relaciones con los estudiantes
y que pocas veces o nunca ha tenido dificultades en adquirir materiales para el desempefio
de sus actividades académicas, es decir, un estudiante para el cual las variables asumen los
valores siguientes:

1

"2 El modelo de regresién logistica se puede trasformar ficilmente a: 1(x) = lﬁ
+e
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H_ESTUDIO=0, BASES=0, @ DOCENTES=0, MATERIALES=0

Aplicando la férmula (20) se tiene que la probabilidad de repetir dos o mds de dos materias
es igual a 34.68%

Supongamos que a un docente le asignan un grupo de 16 estudiantes y que se desea
determinar a quienes hay que dedicarles mas tiempo en proceso enseflanza-aprendizaje (por
ejemplo, quienes necesitan mas asesoria, quienes necesitan que se les nombre un monitor,
quienes necesitan que se los niveles en los conocimientos bdsicos). En la siguiente tabla se
exponen los 16 perfiles de entrada hipotéticos y las respectivas probabilidades de
repitencia.

Tabla 4. Probabilidades de repitencia

Variables de Entrada Prob. De
Estudiante H_estudio Bases Docentes Materiales Suma | repitencia

1.413]0.80423869

0.956 | 0.72232022

0.87910.70661495

0.422 | 0.60396173

0.965|0.72412177

0.508 | 0.62433751

0.431]0.60611243

0N |~ |W (N |—=

-0.026 | 0.49350037

0.806 | 0.69125647

0.349 | 0.58637506

0.272]0.56758384

-0.185]0.45388146

0.358 | 0.5885562

-0.099 | 0.47527019

-0.1760.45611323

—_
o
olo|lololo|lo|lo|lo|m|lA|lA|lAlAlAa|la|—
olololo|m|lm|lr|lr|lOolo0oO|— || |—
olo|lm|m|lolo|n|n|lolo|w|m|lo|lo|=|=
o= OO IO|=O|m= OO O |—

-0.633 | 0.34683061

Como se desprende de estos resultados, si hubiese que fijar una prioridad, ésta seria la
siguiente, el estudiante primero, con una probabilidad de repitencia de 80.42%, es aquel
que merece por parte del docente mayor atencion y dedicacion, le seguirian el segundo, el
tercero, el quinto, con los riesgos mds altos de repitencia de materias. Los cuales tienen
como indicadores comunes, dedican menos de tres horas diarias al estudio de las
asignaturas y consideran que las bases académicas del bachillerato no han sido suficientes
para sus estudios universitarios.
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3.2 PRUEBAS DE BONDAD Y AJUSTE

La prueba Chi-cuadrado sobre los coeficientes del modelo indica que a un 95% de
confianza los coeficientes son significativos, lo que indica que de manera conjunta las
variables son significativas. Por otro lado, la prueba de Hosmer y Lemeshow indica que no
existe una diferencia significativa entre los valores observados y los valores predichos, por
lo tanto, se puede afirmar que el modelo es significativo. De igual manera, el estadistico de
raz6n de verosimilitud indica que este modelo ajusta de manera adecuada los datos.

Tabla 5. Pruebas de bondad y ajuste

Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Step1  Step 7.290 1 .007
Block 7.290 1 .007
Model 7.290 1 .007
Step2 Step 5.343 1 .021
Block 12.633 2 .002
Model 12.633 2 .002
Step 3 Step 3.929 1 .047
Block 16.562 3 .001
Model 16.562 3 .001
Step4  Step 3.978 1 .046
Block 20.541 4 .000
Model 20.541 4 .000

Tabla 6. Prueba de Hosmer y Lemeshow

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.

1 .000 0 .
2 2.815 2 .245
3 2.747 6 .840
4 4.546 7 .715
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Tabla 7. Resumen del modelo

Model Summary

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 482.5452 .020 .027
2 477.2022 .034 .046
3 473.273° .044 .060
4 469.295P .054 074

a. Estimation terminated at iteration number 3 because
parameter estimates changed by less than .001.

b. Estimation terminated at iteration number 4 because
parameter estimates changed by less than .001.

Por iltimo, se estimo el R* de Nagelkerke'”, indica que el modelo de regresién logistica
explica el comportamiento de la variable dependiente en un 7.4%. Aunque este valor es
pequeilo, este tipo de modelos clasifican de manera adecuada a los estudiantes.

'* E1 R? de Nagelkerke es un estadistico que permite identificar el grado de ajuste del modelo (Montgomery
2002).
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3.3 VALIDACION DEL MODELO.

Tabla 8: Tabla de clasificacion.

Classification Tablé

Predicted

REPETICION Percentage

Observed 0 1 Correct
Step 1 REPETICION 0 0 142 .0
1 0 225 100.0
Overall Percentage 61.3
Step2 REPETICION 0 30 112 21.1
1 30 195 86.7
Overall Percentage 61.3
Step 3 REPETICION 0 30 112 21.1
1 30 195 86.7
Overall Percentage 61.3
Step4 REPETICION 0 51 91 35.9
1 40 185 82.2
Overall Percentage 64.3

a. The cut value is .500

De Ia tabla 8 podemos observar que el 35.9% de los estudiantes que no repiten ninguna
materia o repiten maximo una y el 82.2 % de los estudiantes que repiten dos o mas de dos
asignaturas en lo que llevan de su carrera estin bien clasificados por el modelo. El
porcentaje global de buena clasificacion es de 64.3%.
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3.4 AREA BAJO LA CURVA ROC

Se puede apreciar una buena eficiencia predictiva del modelo, el drea bajo la curva, medida
de resumen de tal eficiencia es de 0.654.

Figura 1. Area bajo la curva ROC.

ROC Curve
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Sensitivity
o o o
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| | |
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Diagonal segments are produced by ties.
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4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
4.1 CONCLUSIONES

Mediante el uso de la regresion logistica se identificé los factores que mds inciden en la
repitencia de materias en la Facultad de Ciencias Exactas y Naturales, los cuales son: Las
bases académicas del bachillerato, la actitud de los docentes en el proceso ensefianza
aprendizaje, el nimero de horas diarias que los jovenes universitarios le dedican al estudio
y las dificultades en adquirir los materiales para el desempefio de sus actividades
académicas.

Todas las variables incluidas en el modelo de regresion logistica tienen un efecto positivo
en la variable dependiente, dado el signo de los coeficientes asociados, por lo que un
cambio de una unidad en la variable provoca un aumento en el logaritmo de la odds de la
probabilidad de que un estudiante repita dos o mds de dos materias en su permanencia en la
universidad, en el valor del coeficiente respectivo.

4.2 RECOMENDACIONES
El célculo de la probabilidad de que un estudiante repita dos 0 mds asignaturas en su carrera
permite a la facultad disefar estrategias para que el grupo de estudiantes con similares

caracteristicas reciban tratamiento especial con el fin de motivarlos, nivelarlos y asesorarlos
en el ambiente académico universitario.
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ANEXOS



Anexo A: Encuesta aplicada a los cuatro programas de la facultad de Ciencias
Exactas y Naturales de la Universidad de Nariio

UNIVERSIDAD DE NARINO
FACULTAD DE CIENCIAS EXACTAS Y NATURALES

Objetivo: Determinar los factores que inciden en la repeticién de asignaturas en los diferentes programas de
la Facultad de Ciencias Exactas y Naturales de la Universidad de Narifio.

Nota: Por favor contestar las siguientes preguntas con gran seriedad, sinceridad y responsabilidad, para asf,
poder hacer sugerencias a las directivas de tu facultad y de la Universidad para mejorar tu situacién o por lo
menos buscar una asesoria profesional que te oriente y te guié.

IDENTIFICACION
1. Programa al que pertenece
2. Semestre que cursa
3. Cédigo Estudiantil
4. Edad.
5. Estrato socio-econémico

Por favor marca con una X, una tinica opcién

INFORMACION ACADEMICA
6. Enlo que lleva de su carrera universitaria, ha repetido materias:
a. O ninguna vez
b. ©unavez
c. Odos veces: cuales:

d. o tres o mds veces: Cuales:

7. El colegio en el cual cursé y aprob6 la mayoria de grados es de cardcter:

a. 0o oficial

b. o privado

c. O semi-oficial

8. Cuadntas horas diarias, fuera de los horarios de clase le dedica al estudio de las materias que cursa?
a. O menos de una hora

b. O entre unay tres horas

c. Oentre tres y cinco horas

d. o madsdeS5 horas

9. Por cual de las siguientes razones esta estudiando la carrera:

a. 0O Influencia directa de tus padres o alguna otra persona

b. o Por decisién propiay gusto por la carrera

c. 0O El puntaje icfes no te alcanzé para ingresar a la carrera que deseabas

d. o Ingresaste a esta carrera porque tu idea es (o era) hacer transferencia a otra carrera que en realidad

quieres (o querias) estudiar.
e. 0O Las condiciones econdmicas no te permiten ingresar a una carrera que devengue altos gastos en:
practicas, instrumentos, materiales, etc.



10. El grupo de compaiieros(as) con los cuales estudia tiene la disciplina necesaria para desarrollar las
actividades académicas de la universidad (aprovecha el tiempo para lo planeado)

O siempre

O frecuentemente

O pocas veces

O nunca

&0 o

—_

. Las bases académicas del bachillerato han sido suficientes para sus estudios universitarios?
O siempre
o frecuentemente
O pocas veces
O nunca

po o =

2. Con qué frecuencia asiste a una biblioteca a consultar o estudiar
O siempre

o frecuentemente

O pocas veces

O nunca

poos =

13. Larelacién personal con los docentes es satisfactoria

a. O siempre

b. O frecuentemente

c. O pocas veces

d. onunca

14. Los docentes de las diferentes asignaturas representan para usted una autoridad académica
a. O siempre

b. O frecuentemente

c. O pocas veces

d. o nunca

15. El programa ofrece condiciones 6ptimas para la investigacion (infraestructura, bibliografia, asesorfa,
etc.)

O siempre

O frecuentemente

O pocas veces

O nunca

&0 o

INFORMACION SOCIO-ECONOMICA
16. Su sostenimiento econdmico durante la mayor parte de sus estudios ha dependido de:
a. O papd, mama o ambos
b. O apoyo familiar o de otros
c. O usted mismo

17. El pago de matricula depende de:
a. O papd, mama o ambos

b. O apoyo familiar o de otros
c. O crédito

d. oObeca

e. 0O usted mismo



18. Ha tenido dificultades en adquirir los materiales necesarios para el desempefio de sus actividades

académicas
a. O siempre
b. 0O frecuentemente
c. O pocas veces
d. oOnunca
INFORMACION PERSONAL

19. Con quién vive?

O papd y mama

O uno de padres

O con otra persona diferente a papa y mama
O vive solo

o oP

20. El lugar de estudio en el hogar consta de:

a. 0O lo necesario ubicado en algin lugar de la casa

b. o lo necesario en un sitio independiente

c. O lonecesario, mas biblioteca, computador, internet.
d. o No tienes estudio en casa.

21. Sunovio(a) o amigo(a) sentimental ha afectado el rendimiento académico de sus estudios
a. O siempre

b. 0O frecuentemente

c. O pocas veces

d. ©nunca

22. El repetir una materia en mas de 2 ocasiones, aplaza el tiempo de culminacién de estudios esta
situacion es:

a. O preocupante

b. O no preocupante, eres joven y tienes mucho tiempo para lograr lo que te propones

23. Ademds de las actividades académicas, a qué otra actividad se dedica?

a. O deportivas
b. o culturales
c. O politicas

d. ootra. Cudl?.
24. Segtn su criterio, qué otro factor tiene que ver con que un estudiante repruebe una materia?

OBSERVACIONES:

Muchas Gracias por su colaboracion.



Anexo B: Variables independientes iniciales

* Identificacion.

SEMESTRE. Semestre que cursa

EDAD. Edad en afios cumplidos del estudiante

ESTRATO. Estrato socio-econémico donde vive el estudiante

* Informacion académica.

COLEGIO. Tipo de colegio donde realizo el bachillerato(oficial o privado)
H_ESTUDIO. Horas diarias dedicadas al estudio

RAZONES. Razones por las cuales esta en el programa
COMPANEROS. El grupo de estudio tiene la disciplina de estudio
BASES. Las bases el bachillerato son suficientes

BIBLIOTECA. Frecuencia con que asiste a la biblioteca
DOCENTES. Relaciones personales con los docentes
AUTORIDAD. El docente es una autoridad para el estudiante
INFRAESTRUCTURA. Infraestructura de la facultad

* Informacion Socio-econdémica.

SOSTENIMIENTO. Sostenimiento econémico del estudiante
MATRICULA. Responsable de la matricula

MATERIALES. Materiales para sus actividades académicas

* Informacion Personal.

CONVIVENCIA. con quien vive

LUG_ESTUDIO. Lugar de estudio

NOVIO. El novio(a) afecta el rendimiento académico.
REPET_MATERIAS. La repitencia de materias es preocupante?.
OTRA_ACT. Otra actividad que realiza el estudiante



