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ABSTRACT

Higher education teachers should have as much information as possible about their students to accomplish a personalized
teaching process. This is particularly important with difficult subjects where timely intervention is required to reduce
academic failure rate. Ordinal logistic regression is used for building an equation that relates student's mark in Probabilistic
Models of Processes (MPP according to its acronym in Spanish), which is a subject taught in the second year of Industrial
Engineering studies, with first year results. Data from 274 students belonging to two different academic years were used to
achieve as the best equation, the one that relates MPP grade with the average mark of science subjects received in the first year
of study. It was concluded that higher values of the average mark of science subjects are associated with better MPP
performance. Probability estimations got with this model were used as a starting point to develop a method that allowed the
prediction of MPP condition for those students who took this subject in the academic year 2010-2011. Prediction success rate
was 80%, what is regarded a good result.
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RESUMEN

El profesor universitario debe poseer la mayor cantidad de informacién sobre sus alumnos para desarrollar un tratamiento
diferenciado en la ensefianza. Esto es particularmente importante en materias complejas donde se demanda la intervencion
oportuna para reducir el indice de fracaso estudiantil. En el trabajo se emplea la regresién logistica ordinal para construir una
ecuacion que relacione la calificacion del estudiante en la asignatura Modelos Probabilisticos de los Procesos (MPP), la cual
se imparte en segundo afio de la carrera de Ingenieria Industrial, con sus resultados en primer afio. Con los datos de 274
estudiantes pertenecientes a dos cursos académicos distintos se obtuvo como mejor ecuacion la que relaciona la evaluacion en
MPP con el promedio del alumno en las asignaturas de ciencia que recibe en primer afio. Se concluy6 que valores mayores del
promedio en las ciencias estan asociados a mejores resultados en MPP. Las estimaciones de probabilidad conseguidas con este
modelo se usaron como base para el desarrollo de un método que permitié predecir el estado en la asignatura de los alumnos
que la recibieron a inicios del curso 2010-2011. Se logré un porcentaje de acierto del 80% el cual se juzga como adecuado.

1. INTRODUCCION

Para aplicar las técnicas estadisticas al analisis de los procesos es fundamental conocer la naturaleza
(numérica o categobrica) de las variables que se estudian. En el caso particular de las técnicas de prediccién, se
utiliza usualmente el anélisis de regresion para estudiar variables dependientes numéricas, y en las situaciones
donde la variable dependiente es categdrica, se emplean, entre otras, la regresion logistica, el anélisis
discriminante, las redes bayesianas y las redes neuronales. La regresion logistica ha tenido un extendido uso
por su capacidad para tratar variables independientes tanto numéricas como categoricas, y por la utilidad de la
informacion que se deriva del analisis del denominado “odds ratio” [1] [5].

Los modelos logisticos son adecuados para situaciones donde se quiere explicar la probabilidad “p” de
ocurrencia de un evento de interés por medio de los valores de ciertas variables independientes o explicativas
[7]. Cuando los eventos cuya probabilidad se desea explicar corresponden a variables dependientes
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categoricas ordinales, es decir, aquellas cuyos valores no sélo diferencian a los individuos sino que también
permiten establecer un orden entre estos, es recomendable el empleo de la regresion logistica ordinal, pues
con la aplicacion de una técnica de prediccion que solamente considere la variable dependiente como nominal
(por ejemplo, la regresion logistica multinomial, el analisis discriminante o las redes neuronales), no se
captaria cabalmente la influencia de las variables explicativas sobre la variable dependiente al no considerar la
informacion acerca de las diferencias de orden entre las categorias de esta Gltima [1][5][9].

En laregresion logistica ordinal el logaritmo de la razdn de probabilidad, entendida como la razén entre la
probabilidad acumulada hasta la categoria i de la variable ordinal y la probabilidad de valores mayores que la
categoria i, se relaciona de forma lineal con las variables explicativas [1][5][9]. Analizando la significancia
estadistica de los coeficientes de estas variables y trabajando con la inversa del logaritmo de la razén de
probabilidad, se obtiene el efecto que tienen las predictoras sobre la variable ordinal en estudio e incluso
puede estimarse, dado un conjunto de valores de las variables independientes, la probabilidad de cada valor de
la variable dependiente [5].

En la Educacion Superior se han desarrollado disimiles estudios en los que se utilizan técnicas matematicas
para predecir el rendimiento académico ya sea en una materia o en un periodo lectivo [8]. Las técnicas mas
empleadas han sido los arboles de clasificacion, las redes neuronales, la regresion logistica y el analisis
discriminante [8]. Generalmente estas técnicas se han aplicado para predecir simplemente los estados de
“éxito” o “fracaso”. En las universidades cubanas las calificaciones de las materias se emiten en una escala
ordinal, variando desde la mas baja categoria de “mal” hasta la mas alta de “muy bien”. Por lo tanto para
considerar en un estudio de desempefio docente toda la informacion que se deriva de los resultados
académicos, debe emplearse un método que tenga en cuenta la naturaleza ordinal de estos resultados.

El articulo comienza haciendo un breve esbozo teérico sobre la regresidn logistica ordinal en donde se
comentan los estadisticos, las distribuciones de probabilidad y los requisitos asociados a esta técnica.
Posteriormente se aplica esta variante de regresion para encontrar un modelo explicativo para las
calificaciones de la asignatura Modelos Probabilisticos de los Procesos (MPP), materia que se imparte en
segundo afio de la carrera de Ingenieria Industrial del Instituto Superior Politécnico “José Antonio
Echeverria” (ISPJAE). Se decide el estudio de esta asignatura pues ademas de que los autores del trabajo son
profesores de la misma, forma junto a Matematica 3 y Fisica 2 el grupo de las materias mas compleja del
primer semestre académico de segundo afio.

Este es un estudio con caracter exploratorio pues aunque en el ISPJAE se han desarrollado estudios similares
[2] [3], no existen precedentes de este tipo de investigacion en la carrera de Ingenieria Industrial. Su objetivo
es construir un modelo matematico satisfactorio en cuanto a la efectividad de sus estimaciones que pueda
usarse para evaluar las variables independientes correspondientes y obtener, antes de comenzar la imparticion
de la materia, una prediccién del resultado que alcanzara cada alumno facilitando el desarrollo de acciones
educativas diferenciadas y con caracter proactivo con los estudiantes.

Los resultados se obtienen empleando como software el Minitab en su version 14.
2. REGRESION LOGISTICA ORDINAL (RLO)

La regresion logistica en su forma mas simple, es decir, con una respuesta binaria, propone que el logaritmo
de la “razon de probabilidad” (odds segin su denominacidn en inglés), entendida como el cociente entre la
probabilidad de éxito y la de fracaso en un ensayo de Bernoulli, es igual a una funcién lineal en los
pardmetros, denominada usualmente predictora lineal [10]. En esta situacion el objetivo es estimar y
establecer la significancia estadistica de los factores frente a una respuesta observada, y al operar con la
inversa del logaritmo de la razon de probabilidad en funcién de la predictora lineal, se predicen las
probabilidades de éxito en cada combinacion de niveles de los factores [10].

En el caso particular de la RLO se utiliza una funcidn de union para relacionar de forma lineal a las variables
explicativas con la razon de probabilidad entre la probabilidad acumulada hasta la categoria i de la variable
ordinal, y la probabilidad que la variable tome un valor mayor que la categoria i [1][5]. En RLO las funciones
de union méas empleadas son la Logit y la Cloglog [1]. No existe un criterio que defina con claridad en qué
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caso es mas adecuada cada una de estas funciones, y cuando existen dudas sobre cual emplear, generalmente
se utilizan ambas y se comparan los resultados para escoger los mas satisfactorios [1]. No obstante McCullagh
(1980) plantea que la unién con Logit es mas adecuada para analizar datos ordinales cuya distribucion de
frecuencia es uniforme a lo largo de todas las categorias, mientras que la unién Cloglog es preferible para
analizar datos categoricos cuyas categorias de mayor valor son las mas probables. En el caso de estudio que se
muestra en este trabajo los valores de la variable ordinal representan las calificaciones en una asignatura cuya
complejidad es valorada por los educandos como de media a alta, por ende no ocurre que los mayores valores
(mejores calificaciones) sean los mas probables, siendo plausible considerar la unién Logit como las mas
satisfactoria para este caso.

La expresion de la funcion Logit para la RLO es la siguiente:
In(0;))=a; + X 1

En esta ecuacion, 0; es la “razén de probabilidad” (odds) asociada a la categoria i de la variable dependiente,
siendo la expresion de esta razon:

P (valor sea <categoria i/ valores de X
0; = ( g / ) @)

P(valor sea >categoria i/valores de X)

Lo que es lo mismo que:

P (valor sea <categoria i/ valores de X)
LT (1—P(valor sea <categoria i/ valores de X)) (3)
Con el término “valor” en las expresiones (2) y (3) se hace referencia a cualquier valor de la variable
dependiente. Como se observa, las probabilidades de las expresiones (2) y (3) son condicionales, es decir,
dados los valores de la (s) variable(s) independiente(s). En la ecuacion (1), o; es el intercepto asociado a la
ecuacién que modela la razén de probabilidad de la categoria i, y f es el coeficiente de la ecuacion de
regresion. Si existen p variable independientes, existen p coeficientes, y pX se reemplaza por la combinacion
lineal entre X, + BX, + ---+ BX,,. Estos coeficientes cuantifican el efecto de las variables independientes
sobre el logaritmo de la razén de probabilidad.

Si la variable dependiente tiene k categorias, existen k-1 ecuaciones ya que a la categoria mayor no se asocia
odds al ser la probabilidad acumulada hasta ésta igual a uno. EI modelo de regresidon ordinal descrito
anteriormente es denominado “modelo logit acumulado” ya que es construido basandose en las probabilidades
acumuladas de la variable respuesta dados los valores de las variables explicativas [5]. También es
denominado “modelo de razon de probabilidad proporcional” ya que los coeficientes de regresion son
independientes de las categorias de la variable dependiente, siendo los mismos en las k-1 ecuaciones que se
forman para las categorias. Esto implica asumir que la relacion entre las variables explicativas y la variable
dependiente ordinal, es independiente de las categorias de esta Ultima, y por tanto que los cambios en las
variables explicativas provocan el mismo cambio en la razon de probabilidad acumulada de todas las
categorias [1][5][9]. Este supuesto debe comprobarse a través del test de lineas paralelas o de forma gréfica
[5]. Por tanto existen k-1 ecuaciones con los mismos coeficientes acompariando a las variables explicativas y
que soélo se diferencian en el valor del intercepto.

Para estimar los coeficientes de la ecuacion de regresion se utilizan diversos procedimientos, siendo la
estimacion de maxima verosimilitud el mas empleado [1]. Una vez obtenida la ecuacion, un primer aspecto
importante es comprobar la significancia global de la ecuacion, lo que significa evaluar si en conjunto las
variables regresoras tienen un efecto estadisticamente significativo sobre la variable dependiente. Con este fin
se emplea el estadistico G, calculado segln la férmula:

G=—21n[

verosimilitud de la muestra sin variables explicarivas] (4)

verosimilitud con la ecuacion que incluye las variables
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Este estadistico sigue distribucién chi- cuadrado con tantos grados de libertad como variables independientes
existan [9]%. Cuando las predicciones de la variable dependiente que se hacen con el modelo que incluye todas
las variables independientes superan las predicciones que se realizan sin considerar éstas, el valor de G tiende
a ser grande y conlleva a concluir que al menos una de las variables regresoras tiene efecto sobre la variable
dependiente, y por lo tanto que la probabilidad de ocurrencia de los valores que representan esta variable,
varia para alguna de las combinaciones de valores de las variables independientes [1][5].

La significancia individual de cada variable independiente generalmente se analiza a través de la prueba de
Wald, la cual se basa en la significancia del coeficiente estimado para cada variable [1]. El estadistico

utilizado es el siguiente:
b .

p ®)

Zwala =555t ®)

Donde by es el coeficiente de regresion estimado para la variable independiente j.

Bajo la hipdtesis de que el coeficiente poblacional B;=0 para la variable j, la razén entre la estimacion de este
coeficiente (b;) y el error estdndar de esta estimacion [(ES b;)], sigue una distribucién normal estandar.
Mayores valores de este estadigrafo indican que el coeficiente f; es distinto de cero, y por ende que la
variable independiente tiene efecto sobre la probabilidad de ocurrencia de los valores de la variable
dependiente.

Ademas de averiguar si las variables explicativas tienen un efecto sobre la probabilidad de ocurrencia de los
valores de la variable dependiente, es necesario conocer si el modelo que se obtiene presenta buen ajuste.
Usualmente para evaluar el ajuste se construye una tabla de contingencia cuyas filas representan los valores
de la variable objeto de estudio y cuyas columnas representan las posibles combinaciones de valores de las
variables independientes [4]. Cuando alguna variable regresora es continua la tabla se construye considerando
los ajustes recomendados por Hosmer y Lemeshow (2000). EI empleo de una prueba de bondad de ajuste para
comparar en cada celda de la tabla los valores observados y los valores predichos segun el modelo es Util para
valorar la calidad de ajuste. Si la frecuencia predicha para las combinaciones segin el modelo, difiere
significativamente de la frecuencia con la cual ocurren realmente los valores en estas combinaciones, existe
evidencia de falta de ajuste [4] [5]. Para comparar estas frecuencias generalmente se calcula el estadistico chi
cuadrado de Pearson segun la formula [4]:

k m —myp )
il il
Z Z mpa (1 — pu) ©

En la expresion (6) se considera que la variable dependiente tiene k categorias y que se forman m
combinaciones de valores con las variables explicativas, de manera que:

" y;; €s la frecuencia observada de la i-ésima categoria de la variable dependiente en la I-ésima
combinacion de valores de las variables explicativas.

. py es la probabilidad estimada con el modelo para la i-ésima categoria de la variable dependiente en
la I-ésima combinacidn de valores de las variables independientes.

" m, es la cantidad de elementos en la I-ésima combinacion de valores de las variables explicativas.

Mientras mayor es el valor del estadistico x? mayor sospecha de falta de ajuste.

Si finalmente se concluye la existencia de relacion entre las variables explicativas y la dependiente, y si la
ecuacion lograda presenta buen ajuste, entonces se pueden hacer otros analisis, por ejemplo, para obtener la
razén de probabilidad acumulada de la categoria i de la variable dependiente para determinados valores de las
independientes, se despeja esta razon de la funcion logaritmica de forma que:

P (valor sea <categoria i/ valores de X) =@ + B X (7)

P(valor sea >categoria i/valores de X)

2 Para encontrar detalles sobre el calculo de la verosimilitud, ver [1] [5].
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Con el término “valor” en la expresion (7) se hace referencia a cualquier valor de la variable dependiente. De
(7) se deriva que:

P(valor sea < categoriai /valoresde x) = (e% *FX) [(1+e% *£X) (8)
y de (8) se deduce que:
P (valor sea = categoriai /valores de x) 9

= P(valor sea < categoriai)— P(valor sea categoriai— 1)

La expresion (9) es de suma utilidad pues posibilita estimar a través de la ecuacién obtenida y dado un
conjunto de valores de las variables regresoras, la probabilidad que la dependiente tome cada uno de sus
valores.

También suele calcularse el ratio de la razén de probabilidad (odds ratio) que provoca el cambio en cada una
de las variables independientes. El odds ratio de la variable independiente x evalUa la relacion entre la razén
de probabilidad asociada a la categoria i cuando x= X,, y la razén de probabilidad asociada a la categoria i
cuando x= x;. Numéricamente seria:

P(Y< i|X=X)/P(Y> i|X=X;3)
P(Y< i|X=X;)/P(Y> i|X=X1)

odds ratio = (10)

Como el efecto que tiene una determinada variable predictora es el mismo para todas las categorias de la
variable dependiente, para cada variable independiente se determina un solo odds ratio. El odds ratio es
utilizado para interpretar el efecto de las variables explicativas sobre la variable objeto de estudio. Si éste es
igual a uno indica que la variable predictora no tiene efecto. Si es menor que uno, lo cual sucede cuando el
coeficiente de la variable regresora es negativo, indica que, si las otras variables explicativas permanecen
constante, los cambios en la variable explicativa analizada incrementan la probabilidad de obtener categorias
de mayor valor en la variable objeto de estudio [1] [5]. Valores de odds ratio mayores que uno muestran que
las variaciones en la variable independiente disminuyen la probabilidad de obtener categorias de mayor valor
de la dependiente.

3. APLICACION
3.1 Descripcién de los pasos seguidos para la construccion y evaluacion del modelo

Se aplico la regresion logistica ordinal para obtener un modelo que permitiera pronosticar los resultados en la
asignatura Modelos Probabilisticos de los Procesos (MPP), la cual se imparte en el primer semestre de
segundo afio de la carrera de Ingenieria Industrial. La variable dependiente es la calificacion del estudiante en
esta asignatura, variable cuya escala es ordinal pues sus posibles valores son: “mala”, regular”, “buena” y
“muy buena”. En las universidades cubanas, para facilitar el procesamiento de los datos, se codifican estos
valores registrando como “2” las malas calificaciones, “3” las regulares, “4” las buenas y “5” las muy buenas.
La calificacion de “2” implica que el estudiante esta suspenso en la materia.

Como variables independientes se utilizaron diferentes variables relacionadas con los resultados que obtiene
el alumno en su primer afio de estudio, pues en una investigacion similar realizada se encontrd la existencia de
relacion entre las calificaciones que obtienen los alumnos en las materias de segundo afio con las evaluaciones
en las materias de primero [12]. Para construir el modelo se emplearon los datos de los 130 estudiantes de
primer afio en el curso 2007-2008 y de estos mismos estudiantes en segundo afio (curso 2008-2009)%, ademés
los 144 datos de los estudiantes de primer afio en el curso 2008-2009 y de estos mismos alumnos en segundo
afio (curso 2009-2010). Estos dos conjuntos de datos constituyen la muestra que se utiliza para ajustar el
modelo.

3 Al conjunto de datos asociados a estos estudiantes se les denominara en el trabajo “primer conjunto de datos”.
4 Al conjunto de datos asociados a estos estudiantes se les denominara en el trabajo “segundo conjunto de datos”.
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Inicialmente se proyect6 considerar como Unica variable explicativa el rendimiento global del estudiante en
primer afio, pero considerando que este rendimiento esta formado por el desempefio en una serie de materias,
se decidio hacer un andlisis mas detallado para evitar asignar al rendimiento global, un efecto que pudiera ser
solamente de un subgrupo de asignaturas. Por esta razon se decidié formar subgrupos con las materias de
primer afio de manera que en un subgrupo se agruparan asignaturas semejantes en cuanto a sus contenidos,
definiendo como variables independientes, el promedio del estudiante en cada uno de los conjuntos de
materias semejantes. De esta forma se establecieron como variables independientes las siguientes:

- Promedio del estudiante en las asignaturas de ciencia, las cuales incluyen, Matematica 1y 2, Algebra, Fisica
1y Quimica.

- Promedio del estudiante en las asignaturas de dibujo, las cuales incluyen Dibujo Basico y Dibujo Aplicado.
- Promedio del estudiante en las asignaturas de inglés, las cuales incluyen Inglés 1y 2.

- Promedio del estudiante en las asignaturas mas técnicas, las cuales incluyen Introduccion a la Ingenieria e
Introduccion a la Ingenieria Industrial.

- Promedio del estudiante en las asignaturas de ciencias sociales, las cuales incluyen Historia, Filosofia y
Economia Politica.

- La calificacion en Introduccion a la Informatica la cual no se decidid agrupar con ninguna de las materias
del afio.

Todas las variables explicativas son consideradas numéricas a excepcién de la calificacién en Introduccién a
la Informatica la cual se definié como una variable categérica (ordinal en este caso), cuyas categorias son los
cuatro posibles valores que puede tomar esta calificacion, es decir, “mal”, “regular”, “bien” y “muy bien”.

Después se aplico la regresién logistica con las variables definidas, de forma individual con cada uno de los
dos conjuntos de datos que han sido comentados y posteriormente con ambos conjuntos agrupados. Luego de
analizar las semejanzas y diferencias en los resultados de estos tres casos, se obtuvo un modelo (empleando
ambos conjuntos unidos) cuya efectividad se evalué de la siguiente manera:

e Seevaluaron los valores de las variables independientes correspondientes, usando los resultados de
los 145 alumnos de primer afio en el curso 2009-2010.

e Con esta evaluacion se obtuvo una prediccion del desempefio de estos estudiantes en MPP para el
curso 2010-2011.

e Posteriormente se compararon las predicciones realizadas con los resultados reales obtenidos por
estos alumnos, y asi se valor6 la calidad del modelo.

Por lo tanto los datos de los alumnos que en el curso 2009-2010 cursaban el primer afio y en el curso 2010-
2011 cursaban su segundo afio, constituyo la muestra que se empled para evaluar la efectividad del modelo,
siendo diferente a la que se emplea para ajustar el modelo, lo cual es lo recomendado.

3.2 Obtencién del modelo

Antes de analizar los resultados conseguidos al aplicar la RLO con el primer conjunto de datos, en la tabla 1
se muestra el calculo de la media y la desviacién estdndar de cada una de las variables independientes
cuantitativas, diferenciando estos estadisticos para cada posible resultado de la variable dependiente. Cuando
se analiza la tabla 1 se evidencia que la calificacion promedio de todos los subconjuntos de materias tiende a
ir aumentando a medida que va aumentando la calificacion en MPP, tendencia ésta que es mas explicita para
el caso del promedio en las ciencias y el promedio en Dibujo.

El célculo del coeficiente de correlacion de Spearman entre las calificaciones en MPP y las calificaciones en
Introduccion a la Informética arrojo un valor de 0,116 que indica la pobre relacion existente entre ambas
calificaciones.
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Tabla 1: Estadisticas descriptivas para variables cuantitativas. Primer conjunto.

Calificacion Promedio Promedio Promedio Promedio Promedio
MPP ciencias dibujo Inglés técnicas ciencias
sociales

2 Media 3,3 4,07 4,05 4,09 4,47
Desviacion 0,61 0,7 0,45 0,62 0,36
Estandar

3 Media 3,74 4,3 41 4,27 4,58
Desviacién 0,41 0,61 0,3 0,75 0,22
Estandar

4 Media 3,92 4,53 4,3 4,6 4,72
Desviacion 0,53 0,59 0,43 0,5 0,27
Estandar

5 Media 4,44 4,88 4,55 4,72 4,93
Desviacién 0,41 0,53 0,52 0,36 0,15
estandar

Al aplicar la RLO con el primer conjunto de datos los resultados fueron los siguientes®:

Tabla 2: RLO aplicada al primer conjunto de datos.

Link Function: Logit

Logistic Regression Table

Odds 95% ClI
Predictor Coef SE Coef Z P Ratio Lower Upper
Const(1) 20,7806 4,54824 4,57 0,000
Const(2) 22,0610 4,61055 4,78 0,000
Const(3) 23,5689 4,69558 5,02 0,000
Prom Cien  -2,07584 0,483476 -4,29 0,000 0,13 0,05 0,32
Prom CienSoc -1,79112 0,868598 -2,06 0,039 0,17 0,03 0,92
Prom Dib  -0,850120 0,409619 -2,08 0,038 0,43 0,19 0,95
Prom Tecni  -0,415303 0,400713 -1,04 0,300 0,66 0,30 1,45
Prom Ingles -0,132635 0,530109 -0,25 0,802 0,88 0,31 2,48

ININF

3 1,22156 1,84681 0,66 0,508 3,39 0,09 126,63
4 1,25859 1,82603 0,69 0,491 3,52 0,10 126,17
5 2,04286 1,83577 1,11 0,266 7,71 0,21 281,74

Log-Likelihood = -94,740
Test that all slopes are zero: G = 61,999, DF = 8, P-Value = 0,000

Goodness-of-Fit Tests

Method Chi-Square DF P
Pearson 291,123 364 0,998
Deviance 181,163 364 1,000

Analizando el valor tan pequefio del valor p de la prueba de la significancia global (Test that all slopes are
zero), se rechaza la hipdtesis de que los coeficientes de todas las variables explicativas son cero, concluyendo
que al menos una de las variable regresoras tiene efecto sobre la calificacién en MPP, y por lo tanto que la

°En todos los anélisis de este trabajo se emplea un 5% como nivel de significancia.
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probabilidad de ocurrencia de los valores que representan esta calificacion, varia para alguna de las
combinaciones de valores de las variables independientes. Las pruebas de bondad de ajuste (Goodness of fit
tests) no dan evidencia para considerar que hay falta de ajuste (se acepta la hipétesis nula pues el valor p es
mayor que el nivel de significancia), lo que significa que las probabilidades de ocurrencia de los valores de la
variable dependiente que se estiman segun el modelo para las diferentes combinaciones de las independientes,
no divergen significativamente de la frecuencia con la cual ocurren en la muestra los valores de la variable
dependiente para estas combinaciones.

En la cuarta y quinta columnas de la tabla de regresion logistica se muestra el valor Z del estadistico de Wald
asociado a cada variable independiente y su correspondiente valor p. A través de estos se puede analizar la
significancia individual de las variables explicativas. El analisis de este primer conjunto de datos evidencia
que sélo el promedio del estudiante en las ciencias, el promedio en las ciencias sociales y el promedio en
Dibujo, tuvieron una relacion significativa con la calificacion en MPP, pues solamente los valores p asociados
a la significancia de los coeficientes de estas variables son menores que 0,05°.

El calculo de las estadisticas descriptivas para el segundo conjunto de datos se presenta en la tabla 3. En esta
tabla se comprueba que con el segundo conjunto de datos sucede lo mismo que con el primero (mayores
promedios se asocian a mayores notas en MPP), siendo el caso mas representativo de esta tendencia el
promedio en las ciencias.

Tabla 3: Estadisticas descriptivas para variables cuantitativas. Segundo conjunto.

Calificacion Promedio Promedio Promedio Promedio Promedio
MPP ciencias dibujo Inglés técnicas ciencias
sociales

2 Media 2,9 4,08 4,0 4,12 4,2
Desviacién 0,62 0,67 0,62 0,67 0,47
Estandar

3 Media 3,13 4,14 4,27 4,26 4,39
Desviacién 0,58 0,66 0,51 0,51 0,19
Estandar

4 Media 3,73 4,45 451 4,54 4,6
Desviacién 0,69 0,53 0,46 0,58 0,26
Estandar

5 Media 4,29 4,71 4.6 4,77 4,64
Desviacién 0,56 0,42 0,44 0,37 0,25
estandar

El calculo del coeficiente de correlacion de Spearman entre las calificaciones en MPP y las calificaciones en
Introduccion a la Informatica arroj6 un valor de 0,27 que indica la existencia de un relacion débil entre ambas
calificaciones.

Al aplicar la RLO con el segundo conjunto de datos los resultados fueron los siguientes:

En este caso la prueba del aporte conjunto y las de bondad de ajuste llevan a las mismas conclusiones que con
el primer conjunto de datos. El andlisis individual de las variables independientes a través del estadistico Z de
Wald, muestra que en este caso tuvieron una relacion significativa con la nota en MPP, el promedio del
estudiante en las ciencias, el promedio en las ciencias sociales, el promedio en inglés y el promedio en las
asignaturas técnicas.

6 En la quinta columna de la tabla de regresion logistica se presenta el valor del odds ratio para cada variable independiente y después un
intervalo de confianza para este parametro. S6lo se interpretara este estadistico en el modelo definitivo que se halla encontrado.

259



Tabla 4: RLO aplicada al segundo conjunto de datos.

Link Function: Logit

Logistic Regression Table

Odds 95% ClI
Predictor Coef SECoef Z P Ratio Lower Upper
Const(1) 17,5664 3,18104 5,52 0,000
Const(2) 19,0910 3,24706 5,88 0,000
Const(3) 21,4896 3,34975 6,42 0,000

INIF

3 -0,632467 1,46122 -0,43 0,665 0,53 0,03 9,31
4 -0,275095 1,43677 -0,19 0,848 0,76 0,05 12,69
5 -0,273031 1,46939 -0,19 0,853 0,76 0,04 13,56

Prom Cien  -1,45183 0,278102 -5,22 0,000 0,23 0,14 0,40
Prom CienSoc -1,56848 0,631466 -2,48 0,013 0,21 0,06 0,72
PromDib  -0,107195 0,317565 -0,34 0,736 0,90 0,48 1,67
Prom Ingles -0,714304 0,348294 -2,05 0,040 0,49 0,25 0,97
Prom Tecni  -0,728966 0,314518 -2,32 0,020 0,48 0,26 0,89

Log-Likelihood = -148,616
Test that all slopes are zero: G = 96,853, DF = 8, P-Value = 0,000

Goodness-of-Fit Tests

Method Chi-Square DF P
Pearson 346,732 412 0,991
Deviance 291,687 412 1,000

Con ambos conjuntos de datos fusionados los resultados son:

Tabla 5: RLO aplicada a ambos conjuntos de datos.

Link Function: Logit

Logistic Regression Table
Odds 95% CI
Predictor Coef SE Coef Z P Ratio Lower Upper
Const(1) 16,9651 2,46705 6,88 0,000
Const(2) 18,1348 2,49937 7,26 0,000
Const(3) 20,0000 2,55340 7,83 0,000

ININF

3 0,299110 1,12499 0,27 0,790 1,35 0,15 12,23
4 0,187978 1,10762 0,17 0,865 1,21 0,14 10,58
5 1,03310 1,12709 0,92 0,359 2,81 0,31 25,59

Prom Cien  -1,32678 0,221554 -5,99 0,000 0,27 0,17 0,41
Prom CienSoc -0,792416 0,454551 -1,74 0,081 0,45 0,19 1,10
Prom Dib  -0,423882 0,224863 -1,89 0,059 0,65 0,42 1,02
Prom Tecni  -0,788311 0,233617 -3,37 0,001 045 0,29 0,72
Prom Ingles -1,02949 0,271515 -3,79 0,000 0,36 0,21 0,61

Log-Likelihood = -273,659
Test that all slopes are zero: G = 147,291, DF = 8, P-Value = 0,000

Goodness-of-Fit Tests

Method Chi-Square DF P
Pearson 714,488 781 0,957
Deviance 528,956 781 1,000
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En esta situacion resulta significativa la relacién entre MPP y el promedio en las ciencias, el promedio en
Inglés, el promedio en las asignaturas técnicas, e incluso podria decirse que con el promedio en Dibujo pues
el valor p estd muy cercano al nivel de significancia.

Las variables regresoras que muestran relacion significativa con la variable dependiente varian en los tres
analisis realizados hasta el momento. El promedio en las ciencias sociales aparece relacionado con MPP en
los andlisis individuales de los dos grupos de datos pero no en el analisis conjunto, por otra parte, sucede que
el promedio en Dibujo, en Inglés y en las asignaturas técnicas no manifiestan su relacion con la variable
dependiente en alguno de los dos analisis individuales. Las soluciones halladas no son estables pues varian en
dependencia de los datos, indicando que las particularidades de los dos cursos que representan estos conjuntos
de datos influyen en las relaciones encontradas. Solamente la variable explicativa “promedio en las ciencias”
coincide en los tres casos como significativa, demostrando la independencia de su efecto de un conjunto de
datos en particular. Por ser ésta la variable que con mas seguridad se puede afirmar que influye en los
resultados de MPP, ademas valorando que es un primer estudio que se realiza con fines exploratorios y con
propositos de ser continuado, se decide solamente incluir esta variable en el modelo.

3.3 Evaluacion y analisis del modelo

Antes de encontrar la ecuacion que relacione la calificacion en MPP con el promedio en las ciencias, se
comprueba si el efecto de esta variable independiente se debe solamente a la influencia de algin subconjunto
de las asignaturas de ciencia. Para esto se ejecuté el analisis considerando de forma individual como variables
regresoras categoricas (factores) las calificaciones en las cinco asignaturas de ciencia. El estudio fue realizado
individualmente con el primer y el segundo conjunto de datos, ademas con ambos agrupados. Solamente dos
variables evidenciaron su efecto en los tres analisis: las calificaciones en Algebra (AL) y Matemética 2 (MAT
2). Para comparar la ecuacion lograda con estas dos variables con la conseguida sélo con el promedio en las
ciencias, primeramente se expone la salida del Minitab en donde se muestran los resultados logrados con estas
dos variables como regresoras y empleando ambos conjuntos de datos agrupados.

Tabla 6: RLO con AL y MAT 2 como regresoras (ambos conjuntos de datos agrupados).

Link Function: Logit

Logistic Regression Table

Odds 95% ClI
Predictor ~ Coef SE Coef Z P Ratio Lower Upper
Const(1) 0,921947 0,342992 2,69 0,007
Const(2) 1,85566 0,358070 5,18 0,000
Const(3) 3,40182 0,398811 8,53 0,000
AL
3 -0,113563 0,374550 -0,30 0,762 0,89 0,43 1,86
4 -0,208842 0,360037 -0,58 0,562 0,81 0,40 1,64
5 -1,01284 0,436486 -2,32 0,020 0,36 0,15 0,85
MAT 2
3 -0,157701 0,397687 -0,40 0,692 0,85 0,39 1,86
4 -0,920768 0,357369 -2,58 0,010 0,40 0,20 0,80
5 -2,24772 0,403151 -5,58 0,000 0,11 0,05 0,23

Log-Likelihood = -310,397
Test that all slopes are zero: G = 73,815, DF = 6, P-Value = 0,000

Goodness-of-Fit Tests

Method Chi-Square DF P
Pearson 714,488 781 0,957
Deviance 528,956 781 1,000
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En la RLO para estudiar el efecto de una variable predictora categdrica se selecciona una de las categorias de
la variable como de referencia y se analiza el efecto que produce sobre la variable dependiente, cambiar de
esa categoria de referencia a las restantes [5]. Para las variables explicativas estudiadas la categoria de
referencia seleccionada fue la calificacion de “2 puntos”. Para la asignatura de Algebra, al observar en la tabla
de regresion los valores Z de Wald y sus respectivos valores p, se nota que cuando un estudiante pasa de estar
suspenso a obtener ya sea “3” o “4” puntos, no cambia significativamente la razén de probabilidad acumulada
de la calificacion en MPP, es decir, no se produce efecto sobre el resultado en esta materia. El valor p
asociado a la calificacion de “5” puntos (0,02), indica que al comparar alumnos con calificacion de “5” con
aquellos que estan suspensos, se observa un efecto en el resultado en MPP. Por otra parte, el examen de la
tabla de regresion permite concluir que no existe diferencia en el resultado en MPP entre los estudiantes que
estan suspensos en MAT 2, y aquellos que tienen “3” en esta asignatura. Por el contrario, segin lo demuestran
los valores p de 0,001 y 0,000, si existe diferencia en el resultado en MPP entre los estudiantes que estan
suspensos en MAT 2, y aquellos que obtienen ya sea “4” o “5” en esta materia.

En este momento queda la disyuntiva de qué modelo seleccionar, aquel cuya variable regresora es el
promedio en las ciencias o el que incluye como variables regresoras las calificaciones en Algebra y
Matematica 2. Para hacer esta comparacion se establece como criterio de decision el porcentaje de aciertos
logrado al emplear el modelo para predecir los resultados en MPP. Para realizar las predicciones con ambos
modelos primeramente se tiene en cuenta que como resultado del uso de la RLO lo que se logra es una
estimacion de la probabilidad que el estudiante obtenga cada uno de las posibles calificaciones, es decir, 2, 3,
4y 5. Con esta informacién la prediccion se estructur6 de la siguiente manera:

. No se entendi6 adecuado proponer como resultado de la prediccion los eventos simples (2, 3, 4 y 5)
pues aun cuando alguno de estos eventos en ciertos casos era mas probable que los otros (tenia una
probabilidad estimada mayor), sucedia que esta probabilidad era realmente baja (por ejemplo 0,35). Este
inconveniente llevé a estructurar la prediccidén basandose en ocasiones en eventos compuestos (que contienen
maés de un punto muestral). De esta forma se pronostico alguno de estos eventos:

- El estudiante desaprueba la asignatura (obtiene 2).
- El estudiante aprueba la asignatura (obtiene al menos 3).
- El estudiante obtiene buena calificacion en la asignatura (obtiene al menos 4).

. Se pronosticé para el estudiante alguno de estos tres eventos si la probabilidad predicha para alguno
era superior a 0,7. Se utiliza el valor de 0,7 para desarrollar la prediccion pues se considera insuficiente
emplear, como se recomienda en algunos casos, 0,5 como probabilidad de referencia.

Vale destacar que con este método hay estudiantes a los que no se les logra pronosticar resultado, lo cual
ocurre o bien porque al acumular los eventos simples (2, 3, 4 y 5) no se alcanza una probabilidad mayor que
0,7, o bien porque la unién de eventos simples con la que esto se logra es la de 2 con 3, lo cual se juzga como
un pronostico poco til desde el punto de vista practico atendiendo a que 2 implica estar suspenso y 3
aprobado.

Establecidas las pautas a considerar en la prediccidn, se seleccionaron aleatoriamente 174 estudiantes de un
total de 274 que conforman la unién de los dos conjuntos de datos estudiados. Con estos 174 casos se aplico
la RLO usando como variable independiente el promedio de las ciencias. Con la ecuacion obtenida se predijo
el resultado en MPP de los restantes 100 alumnos, sucediendo que 36 estudiantes quedaron con imprecisién
para ser asignados a un resultado en particular, y de los otros 64 cuyo resultado fue predicho, ocurrieron 51
aciertos (80%) y 13 fallos (20%). Un procedimiento similar se siguié para construir una ecuacién con las
notas de Algebra y Mateméatica 2 como regresoras. Como se demostrd anteriormente hay algunas categorias
de estas variables que no tienen diferencia en cuanto su efecto sobre las notas en MPP, por lo tanto segln se
recomienda, éstas fueron agrupadas [5]. En el caso de AL se formd una misma categoria con los resultados de
“27,“3” y“4” yen el caso de MAT 2 con los resultados de “2” y “3”. Con la ecuacion construida con los
datos de 174 alumnos, los resultados de la prediccion del desempefio en MPP de los otros 100 estudiantes
fueron: 37 alumnos con dudas en la prediccion, y de los otros 63 cuyo resultado fue predicho, 44 aciertos
(70%) y 19 fallos (30%). Teniendo en cuenta el mayor porcentaje de acierto del modelo con el promedio en
ciencias, éste se selecciona como el mas satisfactorio.
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Finalmente, al decidir que en realidad la variable “promedio en las ciencias” es la mas satisfactoria para
construir el modelo, se obtiene la salida del software s6lo con esta variable como predictora y los 274
estudiantes (ambos conjuntos de datos agrupados). Los resultados son:

Tabla 7: RLO con el promedio en ciencias como regresora (ambos conjuntos de datos agrupados).

Link Function: Logit

Logistic Regression Table
Odds 95% ClI
Predictor ~Coef SE Coef Z P Ratio Lower Upper
Const(1) 5,63773 0,677181 8,33 0,000
Const(2) 6,63092 0,710571 9,33 0,000
Const(3) 8,22901 0,770060 10,69 0,000
Prom Cien -1,69095 0,190936 -8,86 0,000 0,18 0,13 0,27

Log-Likelihood = -299,752
Test that all slopes are zero: G = 95,105, DF = 1, P-Value = 0,000

Goodness-of-Fit Tests

Method Chi-Square DF P
Pearson 43,6466 44 0,487
Deviance 46,9835 44 0,351

Los valores p de las pruebas de falta de ajuste son mayores que 0,05 lo que permite concluir que con la
ecuacion se alcanza un buen ajuste. El coeficiente negativo del promedio en ciencias hace que el odds ratio
sea menor gque uno, indicando que incrementos en este promedio aumentan la probabilidad de obtener
resultados mas altos y por lo tanto mejores en MPP. Esto puede afirmarse si se observa el hecho de que para
que el odds ratio sea menor que uno, un incremento unitario en el promedio debe provocar una disminucién
en larazén de probabilidad acumulada de todos los valores que puede tomar la calificacion en MPP. Si al
incrementarse el promedio disminuye la probabilidad acumulada para cualquiera de los valores, esto significa
que se hace mas probable que ocurran valores mayores. El hecho de que el intervalo de confianza del 95% de
confianza para el odds ratio no incluya al uno, permite asegurar, con una probabilidad menor que 0,05 de estar
equivocado, que es significativa la disminucién en la razon de probabilidad acumulada causada por el
aumento del promedio [1].

Especificamente el valor de 0,18 del odds ratio indica que un incremento unitario en el promedio en ciencia
disminuye hasta un 18% simultaneamente, la razén entre la probabilidad que el estudiante suspenda (obtenga
2) y la probabilidad que aprueba (obtenga al menos 3), la razén entre la probabilidad que el estudiante
obtenga 3 0 menos y la probabilidad que saque al menos 4, y la razon entre la probabilidad que saque 4 o
menos Y la probabilidad que saque 5.

El modelo obtenido es:

P(calificacion MPP < categoria i / valor del promedio) 1D
— (eai —1,69prom ) / (1 + eai - 1,69 prom)

La primera categoria es 2 (mala calificacion), la segunda es 3 (calificacion regular) y la tercera es 4 (buena
calificacion). Los a; serian:

o, = 5,64
o, = 6,63
oz = 8,23
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Para comprobar que se cumple el requisito de proporcionalidad, lo cual significa en este caso que las
variaciones en el promedio en las ciencias producen el mismo cambio en la razén de probabilidad acumulada
de todas las categorias, se construye la figura 1:

Log odds acumulado
N

2,0 25 3,0 3,5 4,0 4,5 5,0
Promedio en ciencias

Figura 1: Relacion entre el promedio en ciencias y el logaritmo del odds acumulado.

La recta denotada con el uno muestra la relacion entre el logaritmo del odds acumulado hasta el valor cuatro
de la variable dependiente, y el promedio en las ciencias. La recta marcada con el dos representa la relacion
entre el logaritmo del odds acumulado hasta el valor tres de la variable dependiente, y el promedio en las
ciencias. Por Gltimo la recta que se sefiala con el tres, muestra la relacion entre el logaritmo del odds
acumulado hasta la calificacién de dos en MPP, y el promedio en las ciencias. No se observa una falta de
paralelismo notable entre las tres rectas lo que indica que el efecto del promedio en las ciencias es el mismo
sobre las razones de probabilidad acumulada de todas las categorias, pudiendo darse por cumplido el criterio
de proporcionalidad.

El estudiante denotado como X (se emplea esta denominacion para mantener el anonimato de los estudiantes
implicados) acumula una probabilidad de 0,81 entre los resultados 4 y 5, es por eso que se pronostica una
buena calificacién. Como finalmente obtiene 4 se registra como un acierto logrado en el prondstico. Para el
estudiante Y se pronostica que apruebe (obtenga al menos 3) con una probabilidad de 0,76, como realmente
logra 3 en la asignatura, su prediccion fue un acierto. Para el estudiante Z se pronostica que suspenda pues se
estima un probabilidad de 0,78 de obtener calificacion de “2” puntos, pero en este caso la prediccion fallo
pues este alumno logré 3 puntos como calificacion. Con el estudiante K no fue posible encontrar una
combinacion de probabilidades estimadas que permitiera, segin el método de prediccién adoptado,
pronosticar su resultado.

Para evaluar finalmente la efectividad del modelo, haciendo uso del Minitab se sustituy6 en éste el valor del
“promedio en las ciencias” de los 145 estudiantes de primer afio del curso 2009-2010 y se obtuvo, antes de
comenzar la imparticion de la asignatura MPP, una prediccion del rendimiento individual de cada alumno en
esta materia durante el curso 2010-2011. A través de las probabilidades estimadas con el modelo se realizo la
prediccion del desempefio en la materia segun el método descrito. Estas predicciones se compararon con los
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resultados reales de los alumnos, los cuales se obtuvieron al final del primer semestre del curso. Esta
comparacion constituye la base empleada para juzgar la efectividad del modelo.

Con los datos de los 145 estudiantes se confecciond una tabla donde se incluy6: las probabilidades estimadas,
el prondstico realizado, el resultado real y si hubo o no acierto. A manera de ejemplo se expone en la tabla 6
el prondstico realizado para cuatro de los 145 alumnos. Esta representa una muestra de la que fue
confeccionada para todo el conjunto de estudiantes.

Tabla 8: Ejemplo de la prediccion realizada en segundo afio (curso 2010-2011).

Estudiante Prob Prob  Prob Prob  Pronbstico Nota Acierto
de 2 de 3 de 4 de 5 real

Estudiante X 0,08 0,11 0,34 0,47 Buena Calificacion 4 Si

Estudiante Y 0,24 0,22 0,35 0,19  Aprobar 3 Si

Estudiante Z 0,78 0,13 0,07 0,02  Desaprobar 3 No

Estudiante K 047 0,24 0,21 0,08  Sin prondstico

En la tabla # 7 se resumen los resultados del prondstico ejecutado con los 145 educandos.

Tabla # 9: Resumen del prondstico de MPP (curso 2010-2011).

Total estudiantes Total sin pronostico Total con pronéstico

145 42 103
82 Total aciertos
21 Total fallos

De los 103 estudiantes cuyo pronostico fue realizado, hubo 82 aciertos y 21 errores, para un 80 % de aciertos
y un 20 % de fallos. Se obtiene el mismo porcentaje de acierto que el calculado anteriormente cuando se
comparaba este modelo con el incluia a AL y MAT 2. De los 42 estudiantes a los que no se les predijo
resultado, s6lo 3 desaprobaron y 39 aprobaron la materia, de estos Gltimos, 23 obtuvieron 3 puntos y 16
obtuvieron 4. Por tanto la evidencia empirica indica que los educandos que segln el método quedan
imprecisos para asignar a un resultado predictivo, son alumnos de bajo riesgo ya que la mayoria aprueba
finalmente la materia.

En otro estudio realizado en el ISPJAE para predecir la calificacion de los alumnos en Inglés empleando redes
neuronales, se logro una efectividad del 83,4% [2]. En nuestro mismo instituto otra investigacion donde se
emplearon los arboles de clasificacion para predecir el rendimiento académico de los alumnos de todas las
carreras al finalizar el primer afio, arrojé como resultado modelos con efectividad que vario entre 71 y 83%
[3]. En la Facultad de Matemaética de la Universidad Central de las Villas se empleé un modelo hibrido
basado en instancias para pronosticar si los alumnos tendrian o no éxito en su primer afio, lograndose una
efectividad de 73,5 % al combinar los resultados conseguidos para las cinco carreras en donde se aplico [6].
Al comparar los resultados alcanzados en los estudios realizados en nuestro pais con los del presente trabajo,
se observa que la efectividad del modelo logistico obtenido esta dentro de lo mérgenes en que generalmente
se ha encontrado este indicador, incluso supera en calidad a algunos de los modelos logrados. Vandamme et al
(2007) plantean que la calidad de los modelos de prediccion académica es satisfactoria si la tasa de acierto
esta cercana o supera el 80%, valor que precisamente fue el obtenido para este caso de estudio. Teniendo en
cuenta todas estas consideraciones, ademas el hecho de que la investigacion tiene caracter exploratorio, la
precision del modelo obtenido se juzga como adecuada.

Haciendo un andlisis mas detallado de la precision del modelo, se pudo comprobar que de los 54 alumnos que

se predijo suspenderian, 34 realmente suspendieron (63 %) y los otros 20 aprobaron (37 %). Por lo tanto la
ecuacién no tuvo una alta precision al pronosticar los suspensos, pero este tipo de error es de todos el de
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menos consecuencias ya que lo que sucede realmente es mas positivo que lo pronosticado. De los 28 alumnos
cuyo pronostico fue “aprobar” (sin precisar con qué calificacion), 27 aprobaron realmente, para una precision
del 97%. De los 21 estudiantes que se pronosticd obtendrian buena calificacion, todos cumplieron la
prediccion. De manera que los errores mas graves que son aquellos en los que el pronostico es mas optimista
que la realidad, es decir, pronosticar que el alumno va a aprobar y que realmente suspenda, o pronosticar que
obtendra buena calificacién y que obtenga 3 o suspenda, presentan una menor incidencia en este caso. Este
analisis mas detallado confirma la adecuacion del modelo ya que su comportamiento mas favorable resulta
con los errores mas graves.

4. CONCLUSIONES

A través de la RLO se obtiene un modelo para pronosticar los resultados en la asignatura Modelos
Probabilisticos de los Procesos (MPP) y de esta forma se tiene en cuenta la naturaleza ordinal de las
calificaciones en esta materia. La variable independiente que demostré poseer una relacion mas estable y
mayor capacidad predictiva respecto al resultado del alumno en MPP fue el promedio del educando en las
asignaturas de ciencia durante su primer afio. Las calificaciones en Algebra y Matematica 2, aunque son parte
de las asignaturas que conforman este promedio, también evidenciaron de forma individual una importante
asociacion con la variable dependiente.

Se construyé una ecuacion para relacionar la calificacion en MPP, como variable dependiente, con el
promedio en las ciencias en primer afio como variable independiente, para lo cual se emplearon los datos de
274 estudiantes pertenecientes a dos cursos académicos distintos. Esta ecuacion present6 un buen ajuste
teniendo en cuenta el resultado de los estadisticos de Pearson y de la Devianza, ademas se comprobd
graficamente la independencia de sus coeficientes de las categorias de la variable dependiente. Como el odds
ratio calculado para el promedio en las ciencias es significativamente menor que uno, se concluy6 que
mayores valores de este promedio estan asociados a mejores notas en MPP. Las estimaciones de probabilidad
conseguidas con este modelo se usaron como base para el desarrollo de un método que permitié predecir el
estado en la asignatura de los alumnos que la recibieron a inicios del curso 2010-2011. En esta prediccion se
logrd un porcentaje de acierto general del 80% el cual se juzga como adecuado. La precision lograda
individualmente para los diferentes estados que se predijeron también se valora como adecuada.

Es necesario tener en cuenta que en estos estudios de prediccion diversos factores provocan la divergencia
entre lo real y el prondstico, como por ejemplo: los cambios en las caracteristicas de aprendizaje de los
estudiantes que cursan la asignatura de un afio a otro, los cambios de profesores, las modificaciones en el
contenido, secuencia de actividades y en el sistema de evaluacién de la asignatura, entre otros. Si se observan
diferencias marcadas en estos factores al comparar la situacion en la cual se construye el modelo con el
escenario en el cual se predice, deben esperarse mayores divergencias.

Con el método empleado para pronosticar no todos los estudiantes son caracterizados con un posible estado
en la asignatura, de manera que algunos alumnos quedan sin prondstico de acuerdo a sus probabilidades
estimadas. En los ejemplos mostrados el porcentaje de alumnos que pertenecio a esta categoria se encontro
entre 29 y 37%, lo cual constituye una limitante del método. No obstante al observar los resultados reales de
este tipo de alumnos se evidencié que finalmente la gran mayoria aprueba la asignatura, pudiendo valorarse a
partir de lo sucedido en este estudio y de otros que se realicen, predecir como aprobados a los alumnos que
segln el método queden sin prondstico.

Como la calidad de la ecuacion obtenida se valora como adecuada, se entiende que sera Gtil su empleo por
parte de los profesores de la Facultad de Ingenieria Industrial que imparten la asignatura ya que les permitiria
planificar proactivamente el tratamiento diferenciado a desarrollar con cada estudiante. No obstante, debe
continuarse este estudio para tratar de incluir nuevas variables independientes que mejoren la calidad de la
ecuacion lograda.
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