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RESUMEN

Este trabajo tiene como objetivo predecir el éxito o fracaso de los estudiantes
repitentes de primer afo de la Facultad de Ciencias Médicas, de la Universidad de
San Carlos de Guatemala -USAC-. La importancia de este analisis es que permitira
formular politicas que ayuden a disminuir el indice de repitencia en la Facultad de
Ciencias Médicas USAC, de una forma mas objetiva. Por otra parte, el prondstico del
rendimiento académico se podria utilizar no sélo para intervenir directamente sobre el
estudiante sino también para adaptar metodologias de ensenanza aprendizaje, con

una adecuada distribucidon de los recursos.

Para tal fin se estudié a 970 estudiantes que en el 2003 se inscribieron en primer

afio en la categoria de repitentes y se asignaron el pénsum 1990-2002.

Se incluyeron en el trabajo aquellas variables del estudiante que quedan
registradas en el Departamento de Registro y Estadistica de la USAC, al momento de
su inscripcion (edad, sexo, titulo de nivel medio, tipo de establecimiento, lugar de
procedencia, instruccion del padre, instruccion de la madre), asi como las de su
desempefio académico en la Facultad, a través de la Unidad de Evaluacion (promedio,
nimero de afios inscritos en primer afio, cursos asignados, indice de Aprobacidn,
indice de Repitencia y rendimiento académico®). Fueron incluidos en este trabajo

todos los estudiantes cuyos datos estuvieran completos en los registros.

Aleatoriamente se asignd a la poblacion en dos grupos: uno formado por 481
estudiantes etiquetado “A”, donde se trabajo la construcciéon del modelo, con el otro
formado por 489 estudiantes etiquetado, como “B”, se trabajo la evaluacion del

modelo.

Se utilizé regresién logistica para la creacion del modelo, método estadistico
utilizado para prediccién de pertenencia a categorias en el cual intervienen multiples
variables. Una por una, fueron incluidas las variables (técnica conocida como paso a

paso hacia delante o “forward stepwise”), de tal forma que el modelo quedd

' La variable rendimiento académico, llamada también variable dependiente o predicha, en el presente
trabajo toma los siguientes parametros: un resultado Y=1 o ganar, si un estudiante obtuvo una nota
mayor o igual a 61, en todos los cursos asignados y un resultado Y = 0 o perder, si obtuvo una nota
menor a 61 puntos, en todos o en algun curso asignado.

X



construido con las variables que resultaron significativas, siendo estas: Indice de
Repitencia (B = 2.6171), Promedio (B = 0.1572), y Cursos Asignados (B = 8.9074), y

la constante del modelo de -9.6951.2

En cuanto a la “Evaluacion del Modelo”, primero se calculd la probabilidad de
ganar para cada uno de los integrantes del grupo “B”, y posteriormente se realizé un
analisis con curvas “Receiving Operating Characteristics (ROC, por sus siglas en
Inglés), que es una técnica que se aplica frecuentemente en la evaluacién de pruebas
diagnodsticas o de procedimientos de prondstico. Esto permitié establecer que el mejor
punto de corte para clasificar a un estudiante como ganador o perdedor es de una
probabilidad de 0.30, basados en una sensibilidad de 91.4%, una especificidad de
81.3%, un valor predictivo positivo de 70.76 y valor predictivo negativo de 95.02,
bajo el marco de una prevalencia de aprobar de 33.12%. Se evidenci6 ademas, bajo
los criterios antes mencionados, que el area bajo la curva ROC para la poblacién en
estudio es de 0.929 con un error estandar de 0.014 e intervalos de confianza al 95%
de 0.902 y 0.950. Esto reflejé que la capacidad predictora global de la funcidén es muy

buena ya que casi se acerca al valor maximo 1.

La investigacion confirmd que el conocimiento de estas tres variables predictivas,
indice de Repitencia, Promedio y Cursos Asignados permite estimar la probabilidad
de éxito del estudiante repitente en el momento de asignarse nuevamente el afio
perdido, obteniéndose asi una vision del acompanamiento que el estudiante requiera,
y permitir un mayor grado de eficiencia institucional al sélo aceptar estudiantes

repitentes con una probabilidad determinada de éxito.

2 para cada sujeto de un estudio, la regresion logistica estima la probabilidad de obtener la respuesta de
interés, condicionada a los valores de las variables independientes para dichos sujetos; la regresion
logistica brinda la constante del modelo asi como los valores B que son los coeficientes de las variables
independientes del modelo



I. INTRODUCCION

La repitencia es uno de lo problemas mas graves que actualmente tiene la
Facultad de Ciencias Médicas de la Universidad de San Carlos de Guatemala -USAC-.
Esta Institucion necesita entender dicho problema de tal forma que le permita

implementar politicas tendentes a mejorarlo.

Este trabajo de investigacion propone mediante la medicion de ciertas variables,
un modelo predictivo del rendimiento académico de los estudiantes repitentes del

primer afio de la carrera de Medicina y Cirugia.

Con este propdsito la investigacion se ha estructurado basicamente en las

siguientes secciones.

PRIMERA: Cubre los aspectos que permiten identificar el problema de

investigacion sus antecedentes y el marco tedrico que lo respalda.

SEGUNDA: Presenta la metodologia utilizada para la creacién y validacién del

modelo predictivo.

TERCERA: Presenta los resultados obtenidos. Estos se estructuran basicamente
entres etapas: la primera es una descripcion de la poblacién con la
que se cred el modelo, la segunda es la creacion del modelo y la

Ultima presenta la validacion del modelo.

CUARTA: Describe el analisis, conclusiones y recomendaciones obtenidos de la

investigacion.

Tanto una como otra seccién pretenden ser elementos que permitan entender el

fendmeno de la repitencia y su prediccion.



II. EL PROBLEMA DE INVESTIGACION

A. Planteamiento vy justificacion del problema

Actualmente paises de América Latina y el Caribe muestran interés en darle
prioridad a la educacién. Es por ello que la educacion superior sufre un proceso de
acreditacién, que le permitird a sus egresados poder competir con alto nivel
académico, ya que, si bien la globalizacién ofrece diversas oportunidades a la region,
la participacion en ella implica mejor la ecuacién, para maximizar los beneficios que
ofrece (Shielfelbein & Zufiga, 2001).

Sin embargo, es importante mencionar que aunque hoy se disponga de un mayor
interés en la educacidn, existen para América Latina y el Caribe problemas de calidad
y equidad. La soluciéon de estos problemas requiere de mayores recursos, y de
acciones que cambien los procesos que ocurren en las aulas de cada uno de los
niveles del sistema educativo. Lo anterior se ve reflejado en la preparacién que tienen
los estudiantes para ingresar a la educacién superior. La repitencia es actualmente
uno de los indicadores aceptados para evaluar la calidad de educacion en América
Latina y El Caribe (Shielfelbein & Zufiga, 2001). Esto basicamente porque este tipo
de estudiante afio tras afio ocupa un espacio y consume un presupuesto e influye

negativamente en el rendimiento de los estudiantes de primer ingreso.

Las estadisticas proporcionadas por la Unidad de Evaluacidon de la Facultad de
Ciencias Médicas, de la Universidad de San Carlos de Guatemala USAC, reflejaron que
en 1991 la mitad de estudiantes inscritos en primer afio de la carrera eran repitentes.
Este problema se incrementod progresivamente llegando en el 2001 a un 57.76% en el
2002 un 60% vy para el 2004 el 73.25% eran estudiantes repitentes.

Los resultados presentados del estudio de la cohorte de estudiantes que
ingresaron en el 200 reflejaron una desercion de 18%, aprobaciéon de 10% vy
repitencia de 72%. Considerando que una forma de evaluar la institucidon es a través
de sus indices de eficiencia interna (como aprobacion, desercion y repitencia), estos

resultados son alarmantes (Informe OEA, II cumbre de las Américas, pag. 46).

Estudios realizados con relacion a la habilidad de lectura, en la que se establece
como punto de corte el percentil 51 para clasificar a un estudiante que tiene buena o

mala habilidad de lectura, han determinado que el 73% de los estudiantes en el



primer afio de la carrera estan por debajo del 51 percentil. El problema se agudiza
por el hecho que el 54.7% estan en o por debajo del 25 percentil. Esto refleja que
existe un alto porcentaje de estudiantes con escasa habilidad de lectura, lo que no les
permite comprender textos elementales y tienen dificultad para utilizar los

conocimientos transmitidos en la resolucién de problemas (De Mata, et al 1996).

Ante tal situacién la Facultad de Ciencias Médicas USAC ha formulado politicas
gue permitiran elevar el rendimiento académico y su eficiencia interna. Por ejemplo la
politica 5 “Ingreso Evaluacion y Promocion del Estudiante” se refiere, en su inciso

cuarto, a las acciones a corto plazo para normar la repitencia estudiantil.

Para operacionalizar la politica anterior el Comité Permanente de Regulacion del
Ingreso y Repitencia de la Facultad de Ciencias Médicas presentd el normativo de
repitencia estudiantil, el cual fue aprobado en el acta 31-2003 punto octavo incisos
8.1, 8.2 y 8.3 de Junta Directiva de la Facultad.

El normativo entré en vigencia en el 2004, en el se establece que el estudiante
tendra derecho a cursar el afio académico una vez como primo-cursante y dos veces

mas como estudiante repitente(Politicas Facultad, 2000).

Por lo anterior, se considera que la creacion de un modelo estadistico, que
prediga el éxito o fracaso de los estudiantes repitentes, permite de una forma mas
objetiva formular politicas que ayuden a disminuir el indice de repitencia en la
Facultad de Ciencias Médicas USAC.

B. Formulacidon del problema
¢Cuales son las variables que predicen la promocién a segundo ano en los

estudiantes repitentes del primer afio de la Facultad de Ciencias Médicas, de la

Universidad de San Carlos de Guatemala?



III. MARCO CONTEXTUAL

A. Generalidades

1. Historia. La Facultad de Ciencias Médicas de la USAC inicidé sus actividades
académicas el 20 de octubre de 1681. En los primeros 100 afos egresaron 5 médicos
doctorados y 5 bachilleres en medicina. En 1770 el Dr. José Felipe Flores orientd la
reforma de la ensefianza médica, introdujo las ciencias basicas con énfasis en
Filosofia y Anatomia y el recurso de figuras de cera como modelos para
demostraciones en el Hospital. En 1832 se introdujo la ensefianza de Farmacologia,
Higiene, Patologia, Diagndstico Fisico y Terapéutica. Se realzd la importancia del

adiestramiento practico.

En el afio de 1871 fue clausurada la Facultad y se inicié nuevamente actividades a
partir de 1875 con un plan de cinco afos de estudio. En 1968 se realizd el II
seminario de educacion médica cuyo producto fue la base del cambio en el desarrollo
de una nueva Facultad. En noviembre de 1968 la Junta Directiva de la Facultad
aprobd el disefio general del nuevo plan de estudios y el 2 de enero de 1969 el
Consejo Superior Universitario lo aprobd. El nuevo curriculo contempld la division
administrativa con tres areas de integracion horizontal: Ciencias Bioldgicas, Ciencias

Clinicas y Ciencias de la Conducta. Estructura administrativa que continta vigente.

En 1975 se inicid el estudio por unidades integradas. En 1979 se cambid la
ensefanza a mobdulos. En los afos siguientes hubo cambios de acuerdo a las
necesidades académicas y se estructuraron programas, areas y unidades de estudio.
En 1995 se principid la reordenacion del pénsum de estudios y la organizacion
longitudinal y transversal de contenidos en funcion del perfil de egreso y las

demandas sociales.

En 1996 se organiza un equipo de trabajo conformado por grupos operativos de

trabajo -GOT- para realizar modificaciones del pénsum.

Durante el 2000 la Junta Directiva de la Facultad aprobd las politicas en las que
se identifica como Unidad Académica con amplia y profunda participacion social, cuyo
proposito es educar recurso humano con una sélida formacién cientifico tecnoldgica,

humanistica y moral; altamente capacitado para prevenir la enfermedad, promover y



recuperar la salud y optimizar las acciones de rehabilitacion; dotado de cualidades de
gestion eficaz de la salud; y con liderazgo para fungir como un efectivo agente de

cambio social.

En el 2003 la Facultad inici6 dos procesos orientados en elevar la calidad
académica: 1.) Se incorpord a un proceso de seleccion de estudiantes de primer
ingreso, establecido por el Consejo Superior Universitario de la USAC y, 2.) Se
aplicaron ciertas modificaciones en el pénsum para estudiantes de primer y segundo
afno de la carrera con base en un proceso de adecuacién curricular en desarrollo. Por
lo anterior el afio 2003 fue un momentos de transicion para los estudiantes con

categoria de repitentes.

Consciente que estos dos procesos pueden intervenir en el analisis de los factores
de rendimiento académico en estudiantes repitentes es indispensable seleccionar la
poblacion objeto de estudio de acuerdo al Ultimo pénsum aprobado, es decir, cohortes
de estudiantes del 90 al 2003.

Pénsum
Pénsum 90-2002 *Pénsum 2003-2004
Fase | Fase I Fase I1 Fase I1I Fase IV
ler afio 2do aflo ler afio 2do afio 3er aflo 4to afio Sto aflo 6to afio
Ginecologia Ejercicio
Quimica Anatomia Biologia Anatomia Patologia Cirugia o )
y Obstetricia | Profesional
Medicina Supervisado
Fisica Histologia Fisica Fisiologia Microbiologia Pediatria . .
Interna Hospitalario
Estadistica Bioquimica | Quimica Bioquimica Farmacologia '§
-
Biologia Fisiologia Psicologia Bioestadistica Semiologia %‘0
=9
Conducta Ciencias Propedéutica ) Ejercicio
o ) ) Histologia o ) )
Individual Clinicas II Médica Medicina Pediatria Profesional
Salud Publica . . .
Ciencias Ciencias Familiar Ambulatoria | Supervisado
Salud 111
Clinicas I Salud Clinicas II Rural
) Publica I
Conducta Publica II Salud Publica IT
colectiva Inglés Inglés Inglés

3 Para el afio 2003 los estudiantes repitentes en primer afio se asignaron los cursos de acuerdo al pénsum 90-

2002




2. Promocion. La Facultad de Ciencias Médicas posee pénsum cerrado, por lo

gue es requisito ganar todos los cursos del afio académico que se cursa, para

promover al afio inmediato superior. No existe escuela de vacaciones.

La calificacion va de 0 a 100, de los cuales 80 puntos son de zona, distribuida
entre examenes parciales, examenes cortos y laboratorios; y 20 puntos de un
examen final. El estudiante debe tener un minimo de 80% de asistencia y arriba de
41 puntos de zona para tener derecho al examen final. La nota de aprobacion del
curso es de 61 puntos. Para aquellos estudiantes que no aprobaron el curso con nota
del examen final y tienen una nota o zona igual o mayor a 41 puntos, tienen derecho
a 2 examenes de recuperacion. La promocién al afio inmediato superior requiere de la

aprobacion de todos los cursos asignados con una nota igual o mayor a 61 puntos.

3. Categoria de estudiantes. La Facultad tiene tres tipos de estudiantes, 1.)
Estudiantes de primer ingreso, 2.) Estudiantes de reingreso y 3.) Estudiantes de
traslados. Los estudiantes de primer ingreso son aquéllos que por primera vez
ingresan a la Universidad vy la facultad, los estudiantes de traslado son los estudiantes
que ya estuvieron en otra escuela o Facultad de la USAC, y los estudiantes de
reingreso son todos aquéllos que ya han estado inscritos en la Facultad. Los
estudiantes de reingreso se dividen a su vez en: 1.) Estudiantes regulares, que son
los que aprobaron todos los cursos en el afio académico anterior y 2.) Estudiantes
repitentes que son los que reprobaron uno o todos los cursos del afio académico
anterior. Como la asignacion del estudiante regular o repitente depende de la
aprobacion o no del total de los cursos, un estudiante en la categoria de remitente
puede pasar a regular cuando apruebe el total de los mismos y pase al afio inmediato
superior o viceversa, un estudiante regular puede pasar a remitente, si en algln

momento no aprobara el total de los cursos asignados.

B. Investigaciones realizadas

La Facultad de Ciencias Médicas de la Universidad de San Carlos de Guatemala,
ha venido trabajando paso a paso para mejorar los indices de eficiencia interna y

mejorar la calidad de sus egresados.



Desde 1994 el Centro de Investigaciones de las Ciencias de la Salud -CICS- a
través de un grupo de investigadores preocupados por el bajo rendimiento académico
de los estudiantes, iniciaron estudios para evaluar una prueba de Habilidad de Lectura
que pudiera predecir el Rendimiento Académico de los estudiantes. En 1996 se
realiz6 la Investigacidn Habilidad de Lectura y Rendimiento Académico de los
Estudiantes de Primer Ingreso Financiada por la Direccion General de Investigacion
de la Universidad de San Carlos -DIGI- presentada por el mismo equipo de
investigadores, utilizando la prueba de habilidad de lectura de la Serie Interamericana
nivel 5 version Des, la cual evidencié que existe un alto porcentaje de estudiantes en
el primer afo de la carrera, con escasa habilidad de lectura (73% por debajo del
percentil 51), asi también se demostrd que existe una relacion entre la Habilidad de
Lectura y el rendimiento académico, de tal forma que, los estudiantes que obtienen
un percentil mayor de habilidad de lectura obtienen mejores calificaciones y por

consiguiente promueven al aflo inmediato superior(Carrion, 2002).

En 1999 De Mata et al (1999) presentaron ante las autoridades facultativas el
proyecto de Investigacidon “Caracterizacion de la Desercién, Repitencia y Rendimiento
Académico de los Estudiantes de Primer Ao, Cohorte 2000”. Los resultados que se
obtuvieron fueron alarmantes, encontrandose que la eficacia estudiantil por curso, no
superd el 50%, siendo la eficacia estudiantil total de 27.28%, asi mismo el Indice de
aprobacion de un 10%, de repitencia del 72% vy desercion el 18%. En cuanto a la
repitencia se encontrd, que aquel estudiante que repitiera nuevamente primer afio y
se asignara 1, 2 y 3 cursos tendria una probabilidad de pasar a segundo afio de
0.977, 0.920 y 0.771 respectivamente, en contraposicion de los que se las asignaran
todas (7) o hasta 5 en donde la probabilidad de pasar a segundo afio es menos de
0.223.

De Mata F. y colbs. en el estudio “Evaluacién de la Validez Predictiva de la HG-
USAC-84 cohorte 1999 y 2000 Facultad de Ciencias Médicas” (Prueba utilizada como
un primer tamiz en la seleccién de estudiantes, de primer ingreso a la Universidad de
San Carlos de Guatemala), determinaron que no existe validez predictiva entre dicha

prueba y el rendimiento académico de los estudiantes.

Ante tal situacion, la Facultad de Ciencias Médicas, con base en la Etica y Justicia

para los estudiantes de primer ingreso decidié: no aplicar ningln mecanismo de



ingreso de los propuestos por el Consejo Superior Universitario, hasta no completar el

analisis de las pruebas a utilizar.

En el 2002 De Mata F., et al, (2002) y colbs. Presentaron un proyecto de Ingreso
a la Facultad, con dos objetivos, el primero de ellos era obtener una evaluacién
integral del estudiante de primer ingreso, (mediante la aplicacion de pruebas de
aptitudes, personalidad, conocimientos bdasicos y entrevista) y el segundo la
evaluacion psicométrica de las pruebas a utilizar (confiabilidad, validez de contenido y

validez predictiva).

Este estudio permitié a la comision de primer ingreso y repitencia de la Facultad,
elaborar y presentar el normativo de regulacién del ingreso estudiantil, el cual fue a
probado por Junta Directiva, segun punto quinto, incisos 5.1, 5.2, y 5.3 del Acta 28-
2003 y en el cual se establece, que para la cohorte 2004, las Pruebas de Quimica y
Biologia del Sistema de Ubicacion y Nivelacion —-SUN- de la USAC y la Prueba de
Habilidad de Lectura (de acuerdo a su confiabilidad y validez predictiva), se utilice

como pruebas para la seleccidon de estudiantes de primer ingreso.
C. éQué sucede actualmente?

La Facultad de Ciencias Médicas conté para el 2004 con 4,056 estudiantes
inscritos en pregrado, de los cudles el 71.97% (2,919) son estudiantes de los 2
primeros anos, lo que evidencia una sobre poblacidon en estos afios. Sin embargo lo
mas alarmante es que de los 2008 estudiantes inscritos en primer afio, 73% son
estudiantes de reingreso en categoria de repitentes, y Unicamente el 27%
corresponde a estudiantes de primer ingreso® (Ver Tabla No. 1). Para Segundo afio de
los 911 inscritos, el 41%(374) son estudiantes de reingreso, en categoria de
repitente. Las revisiones de literatura indican que el indice de repitencia en la
Universidad publica de Peru en estudiantes de segundo afio es en promedio 10%
(Musayoén, 2004)

* Los Estudiantes de primer ingreso cohorte 2004, ingresaron mediante una seleccion normada por la Junta
Directiva de la Facultad.



Tabla 1: Estudiantes inscritos en primer afio segun categoria y afio de ingreso

Facultad de Ciencias Médicas — USAC- 2004

Categoria del estudiante Afo de ingreso Total
1978 1
\ 1989 1
1991 2
1992 3
1993 4
1994 8
Estudiante de reingreso repitente 1995 8
(73%) 1996 10
1997 21
1998 28
1999 58
2000 102
2001 142
J 2002 295
2003 773
Estudiante de primer ingreso 2004 553
TOTAL 2008
Fuente: Unidad de Evaluacion Facultad de Ciencias Médicas USAC

Entre los estudiantes repitentes la asignacion es la siguiente:

Tabla 2 : Numero de cursos asignados estudiantes repitentes
Facultad de Ciencias Médicas -USAC- 2004

Cursos asignados en el 2004
Todos los cursos (6) 332
5 179
4 247
3 359
2 171
1 167
TOTAL 1455
Fuente: Unidad de Evaluacién, Facultad de
Ciencias Médicas USAC 2004

La Junta Directiva de la Facultad, aprobd el normativo de Regulacion y Repitencia
Estudiantil, a partir del afio 2004, seguln acta 31-2003 Punto Octavo Incisos 8.1 8.2 y
8.3, en el se establece que, el estudiante Unicamente podra cursar un afio académico

2 veces, en categoria de estudiante repitente, segin lo anterior, el estudiante debera
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estar conciente de tal situacién y la Facultad debera llevar un registro de estos
estudiantes e investigar los factores, que influyen en su rendimiento académico, para
implementar politicas, que ayuden a mejorar su rendimiento académico o su

permanencia en la Facultad.



IV. MARCO TEORICO

Entre los problemas internos que estan viviendo las universidades (Gonzalez,
1988 y UNESCO), se encuentra el bajo rendimiento académico. El analisis de éste es
algo complejo, ya que, son muchas las variables que influyen sobre él, por lo que
debe verse como un constructo dificil a la medicién directa (como el peso o la talla),

lo que implica buscar indicadores que permitan medirlo efectivamente.

En la investigacion de las Ciencias Sociales es relativamente frecuente que
aparezcan conceptos no medibles en forma directa como inteligencia, habilidad
verbal, motivacion, etc. A éstos se les denomina constructos o variables latentes. No
es posible tener una medida directa del constructo, pero si se puede medir las
distintas manifestaciones del mismo. Este es el caso del rendimiento estudiantil, por
eso se dice que cuando la cuantificacion del rendimiento, se define a través de notas,
tasa de promocidén, repitencia o desercion, es muy limitado ya que con cada uno de
ellos tan sélo se toma en cuenta el resultado final (éxito o fracaso) (Gonzalez, 1988;
Gonzalez, et al, 1989).

A. Factores que influyen en el rendimiento académico

Algunos estudios reportan que las caracteristicas personales, educacién
secundaria, y desempefio académico son factores que pueden influir en el
rendimiento académico de los estudiantes, por lo que estos se detallan a

continuacion.

1. Caracteristicas personales. Las caracteristicas educacionales,
psicoldgicas y socioecondmicas que presentan los estudiantes antes y durante la
carrera, podrian predecir eficazmente aspectos como: rendimiento académico,
posibilidad de fracaso y duracion de la carrera(Bacallao, 1997; Donoso y Hawes,
2000).

Antecedentes educacionales tales como: tipo de establecimiento en el cual recibid
la educacion media y el titulo obtenido, son variables que se mencionan como

influyentes en el rendimiento académico.

11



12

En Cuba se han realizado varios estudios(Bacallao, 1997; Carrion, 2002; Silva,
1993), que evallan la relacién entre variables como sexo, procedencia, lugar en que
opté por la especialidad, notas de las pruebas de ingreso sobre el rendimiento
académico de los estudiantes de las Facultades de Medicina, llegando a la conclusién
de que (aunque todas tienen un grado de influencia sobre el rendimiento académico)
son las pruebas de ingreso, las que tienen una mayor prediccidon en el rendimiento

académico de un estudiante de este nivel.

2. Educacién Secundaria. Se suele informar en los diarios del pais que existe

un problema en la educacion secundaria, pero la opinion publica desconoce en qué
consiste, cudles son los aspectos claves que lo determinan y la forma en que se
atacaran. Informes recientes sobre las competencias basicas de la poblacion adulta,
preparados por la UNESCO y OCDE (2000), son importantes para definirlo. En efecto,
muestran que en América Latina los alumnos tienen una capacidad reducida para
entender mensajes escritos, relacionar antecedentes, procesar informacion y llegar a
conclusiones razonadas. El informe hace mencién que la educacién secundaria tiene
como mision asegurar la convivencia social y conservar las principales tradiciones de
una sociedad, por lo que favorece la comunicaciéon y el consenso mientras que la
universidad busca la critica metédica, asi como inventar e innovar, lo que implica

aceptar contradicciones.

Ernesto Schiefelbein,(2001) considera 7 aspectos que vale la pena incluir en el

marco de este analisis.

Ill

o El “programa cultural” se transmite por un método de ensefanza centrado

I\\

en el “alumno promedio” que debe recibir la informacion. El programa (y el
método) subraya mas el reconocimiento de hitos culturales (éQué obras
realizd Leonardo da Vinci?) que la capacidad de realizar un analisis personal
(conocidos tales antecedentes mi conclusién es tal o cual).

I\\

o No se suele tomar en cuenta el “conocimiento previo” del alumno, sobre el
tema de la clase y, por ende, no se le ayuda a relacionarlo e incorporarlo a
su experiencia. El alumno debe hacer el esfuerzo personal de integrar lo
“nuevo”.

o Predominan los controles pedagdgicos con énfasis en la retenciéon y en la
memorizacién. Se le da una importancia relativa menor al desarrollo de

habilidades basicas generadas por la participacién en actividades (medir,
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preguntar, observar o hacer); la expresion de opiniones y de puntos de vista
fundados, y la presentacion oral y escrita de sintesis y de posiciones
personales.

o No existen opciones que permitan educar a los jovenes en el ejercicio de una
libertad responsable. Los programas educativos nacionales fijos son dificiles
de modificar.

o No hay oportunidades para escribir sobre experiencias personales, el
resultado de una discusion de grupo, la elaboracién de un proyecto o la
relacion frente a una propuesta o situacion conflictiva. Se estima que los
alumnos de nivel medio so6lo escriben entre 20 y 50 paginas de “escritura
libre” por afio.

o Una eleccién relativamente temprana de carrera, como eleccién definitiva de
una profesion especifica obliga, a su vez, a tomar decisiones en programas
diferenciados en el nivel medio. En la universidad misma, el modelo subraya
la profesionalizacion temprana, con poco énfasis en formaciones basicas de

tipo general y con poco espacio para la reorientacion y cambios de carrera.

En este sentido la educacién secundaria tampoco realiza actividades que tengan el
potencial de atraccién que logran algunos juegos en que suelen participar los alumnos
de secundaria en sus horas libres. Ademas, de desarrollar la habilidad para manejar
idiomas simples de computador, hay juegos de simulaciéon o de roles (por ejemplo
“Sim city” o "“Dungeons and Dragons”) que estimulan la habilidad para crear
alternativas, tomar decisiones en situaciones de incertidumbre, programar el uso de
recursos, tener en cuenta relaciones complejas con problemas de desarrollo y del
medio ambiente y de motivar a los participantes a que perseveren jugando largo
tiempo a esos juegos. Esos juegos superan, largamente, a los mayores desafios que

les propone la escuela secundaria a sus alumnos(Alexander, 1995).

a. Caracteristicas del proceso de ensefianza- aprendizaje que deben evitarse
. Una actitud pasiva en el aprendizaje reduce el interés en aprender o

la percepcion de su valor. El estudiante se ve situado frente a una
“materia” o “programa”, que se presenta como un conocimiento
acabado, indiscutible y completo. Su tarea prioritaria es conocerlo,
demostrando el conocimiento alcanzado por la capacidad de

retenerlo y repetirlo por lo que parte importante del trabajo termina

siendo la memorizacion.
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Una relacion educativa unidireccional, genera la aceptacion del
conocimiento dado por una autoridad indiscutible: el profesor “pasa”
la materia, que el alumno recibe como un conocimiento acabado
que no puede ser modificado.

La educacion secundaria rara vez utiliza los conocimientos en
situaciones de la vida real (incluyendo el trabajar en grupo) lo que
limita su utilidad, tanto para seguir estudios del nivel superior como
para encontrar trabajo. Las actividades de aprendizaje no suelen
incluir una relacion con el contexto en que vive el alumno o llevar a
cabo alguna aplicaciéon concreta (hacer); tampoco estimulan la
capacidad de relacionarse con sus compafieros (convivir);
entenderse a si mismo (ser) o presentar por escrito los resultados
de modo que puedan ser analizados con mayor precision (saber y
comprender). Por ahora, la escuela secundaria “ensefia sélo para la
escuela” y tiene muy poco que ver con la vida real.

Es dificil adoptar una decision sobre la carrera adecuada en el nivel
superior. Las materias escolares solo tienen una continuidad relativa
con las carreras universitarias (medicina no es soélo biologia,
administracion no es solo matematica, periodismo no es soélo
castellano)no ha habido una formaciéon gradual en “tomar
opciones”; no hay claridad sobre el costo de estudiar cada carrera y
los beneficios probables.

El sistema centrado en la transmision de informacion interactla con
una socializacién familiar prolongada. Los “nifios” viven
habitualmente bajo la tutela familiar y sin independencia financiera,
lo que hace mas dificil que sean los que realicen, verdaderamente,
la eleccion de carrera al completar la formacién secundaria. En
muchos casos, es el grupo familiar el que “elige la carrera”
(consideraciones de tradicion familiar, de prestigio social, de
recursos financieros y de prestigio social de universidades: “estudiar
en la universidad tradicional”). El que la especializacion profesional
sea anterior a la madurez emocional hace que sea dificil optar
definitivamente por la ingenieria o la publicidad a los 18 afos. El
50 % de los alumnos de nivel medio no tiene claramente definida
la carrera que desea seguir. Ambas situaciones indican la necesidad

de disefar planes y programas que tengan cierta flexibilidad para
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ajustar los estudios a la gradual definicion de los intereses

vocacionales de los alumnos.

3. Desempefio académico. La investigadora colombiana Pilar Gonzalez Martin
ha realizado varias investigaciones sobre el rendimiento académico de los estudiantes
a nivel universitario, su experiencia se basa en el estudio de variables como: titulo del
nivel medio, ingreso familiar, instruccién de los padres, aptitudes (razonamiento
verbal, razonamiento abstracto y habilidad numérica) y actitudes del estudiante
hacia el estudio, ella concluye que si se obtiene una medida precisa utilizando varios
indicadores, no puede ser confiable la medida del rendimiento cuando tiene en cuenta
un solo aspecto, por ejemplo las notas(Gonzalez, 1988; Gonzalez et al, 1989;
Gonzalez, 1991; Gonzalez et al, 1994).

Se ha comprobado que existe una influencia, estadisticamente significativa, del
factor aptitudinal (razonamiento verbal, abstracto y habilidad numérica) sobre el
rendimiento estudiantil. A su vez la preparacién anterior y el factor socioeconémico
tienen una influencia significativa sobre el factor aptitudinal, y, una vez comprobado
la fuerte incidencia de éste sobre el rendimiento estudiantil, se puede afirmar que la
preparacién anterior y el factor socioecondmico influyen indirectamente, a través del

factor aptitudinal en el rendimiento estudiantil.

Pilar Gonzalez elaboré un modelo para evaluar si el rendimiento de los
estudiantes universitarios en los dos primeros semestres puede predecir el
rendimiento posterior, (correspondiente desde el tercer semestre hasta su
graduacion) para ello evalu6 indicadores como promedio de notas, ritmo en los
estudios y las dificultades encontradas, concluyendo que el rendimiento inicial es un

buen predictor del rendimiento posterior(Gonzalez, 1988).

El estudio de la repitencia es una necesidad institucional, por ser un indicador
gue evalla la eficiencia interna de cualquier institucion educativa, también hay que

I\\

considerar al “estudiante”, ya que, se ha determinado que la repitencia disminuye la
autoestima. El estudiante repitente, comienza a percibirse como incapaz de afrontar

con éxito el proceso de ensefanza aprendizaje.



V. METODOLOGIA
A. Objetivo

Crear y evaluar un modelo que permita predecir el rendimiento académico de los
estudiantes repitentes de primer afio de la Facultad de Ciencias Médicas de la

Universidad de San Carlos de Guatemala, utilizando el método de regresién logistica.

B. Tipo de investigacion

Cohorte Histérico® , debido al uso de informacién pasada
C. Poblacidn

La poblacion de estudio comprende a todos los estudiantes que en el 2003 se
inscribieron en la categoria de estudiante repitente de primer afio y que se asignaron
los cursos comprendidos en el pénsum 1990-2002 y que en el 2004 se inscribieron
en la Facultad de Ciencias Médicas de la Universidad de San Carlos de Guatemala, ver
Tabla No. 3

Tabla 3 : Distribucién de la poblacién de estudio segun ano de ingreso

Afo de ingreso TOTAL
1978 1
1989 1
1991 2
1992 3
1993 4
1994 9
1995 9
1996 14
1997 24
1998 32
1999 67
2000 128
2001 221
2002 491
TOTAL 1006
Fuente: Unidad de Evaluacién, Facultad de Ciencias
Médicas USAC 2004

5 . . R .7 . . .
Es el estudio que utiliza informacién pasada conservada en registros o archivos. En este tipo de

investigacion los hechos que se estan valorando se presentaron en realidad antes de iniciar el estudio,
aun asi el estudio se dirige al futuro, de una causa o factor de riesgo posibles a una consecuencia.

16
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La poblacion se dividié en dos, de forma aleatoria. Los datos del primer grupo de
estudiantes se utilizaron para la creacién del modelo y los del segundo grupo para

someter el modelo creado a una prueba de eficiencia o validacién cruzada.
La asignacion aleatoria se realizé de la siguiente forma:

e Se ordend de forma ascendente la tabla de datos por la variable nombre y por
afio de ingreso, asignandoles un nimero correlativo a cada estudiante por afio
de ingreso.

e Se dividid a los estudiantes en dos grupos segin nimeros pares e impares, de
tal forma que los grupos quedaron balanceados, segun el afio que ingresaron.

e Por medio de un sorteo se decidio cual de los dos grupos (par e impar) era el

grupo “A” o el grupo “B".

D. Variables

1. Variables independientes (predictoras)

e Promedio anterior (P)

Mide el promedio de las calificaciones obtenidas en todos los cursos asignados en
el primer afio de la Carrera de Médico y Cirujano, hasta el afio 2002, mediante una
media aritmética, por lo que la variable tiene una escala numérica y se obtiene de la

siguiente forma:

P = _Suma de calificacién obtenidas en todos los cursos
Total de cursos asignados

 Indice de Aprobacién (IA)

Evalla el grado de integracién del conocimiento adquirido por el estudiante. Este
indice se obtiene al dividir el numero de cursos aprobados por el estudiante hasta el
2002 entre el numero de cursos establecidos para primer afio de la carrera de Médico
y Cirujano en el Pénsum 90-2002. EL valor del indice de Aprobacion va de 0 a 1. La

interpretacion al mismo es la siguiente:

un valor de “0” No hay integracion del conocimiento
un valor de "1” = Si hay integracién del conocimiento
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Mientras mas se acerca a 1 es mejor la integracion del conocimiento. La variable

tiene una escala de medicidon numérica.

IA = Numero de cursos aprobados hasta 2002
NUmero de cursos establecidos
para 1 ano pénsum 90-2002

e Numero de Afos inscritos en primer afio (NA)

Mide la cantidad de afios que el estudiante se ha inscrito en el primer afio de la

carrera de Médico y Cirujano, hasta el afio 2002. Escala de medicidon numérica.
e Cursos Asignados (CA)

EvalGa la carga académica y el nivel de dificultad que el estudiante adquiere al
asignarse cierta cantidad de cursos. Esta variable se obtiene al sumar las
probabilidades que tiene el estudiante repitente de aprobar los cursos asignados
divididos el total de los cursos asignados y multiplicado por el inverso de los cursos

asignados.

La probabilidad de aprobar un “x” curso siendo estudiante repitente, se detalla en
la Tabla No. 4:

Tabla 4 : Probabilidad de aprobar segun el curso asignado

Probabilidad de
Cursos aprobar siendo
repitente®
Quimica 0.289
Fisica 0.297
Estadistica 0.276
Biologia 0.219
C. Individual 0.378
C. Clinicas I 0.338
C. Colectiva 0.304
Fuente: Unidad de Evaluacion Facultad
de Ciencias Médicas USAC

% Datos obtenidos en estudiantes repitentes de primer afio en el 2001 y 2002
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De tal manera que un estudiante que se asigne Quimica, Fisica y Biologia , debera
sumarsele las siguientes probabilidades 0.289 + 0.297 + 0.219 y luego dividirlo entre
de 3 y luego multiplicarlo por el inverso de 3 (1/3) dando una probabilidad de ganar

de 0.089. Escala de medicidon numérica.

e Edad (E)

Edad del estudiante medida en anos cronoldgicos, escala de medicidn numérica.

e Sexo (S)

Género del estudiante, masculino (0) Y femenino (1), escala de medicién nominal.

e Titulo (T)

Registra la probabilidad que tiene un estudiante repitente de promover segun el
Titulo del nivel medio, con el que ingresa a la Universidad, escala de medicién

numeérica, la probabilidad es asignada segun la Tabla No. 5

Tabla 5 : Probabilidad de promover segun titulo de nivel medio

Probabilidad de promover

Titulo del nivel medio siendo repitente’

Bachilleres en Ciencias y Letras 0.473
Bachilleres en general 0.204
Maestros 0.135

Peritos 0.127

Secretarias 0.051

Fuente: Unidad de Evaluacion Facultad de Ciencias Médicas

e Establecimiento (E)

Registra la probabilidad que tiene un estudiante repitente de ser promovido,
segun la clase de establecimiento de donde se gradud del nivel medio. Es una escala

de mediciéon numérica: La probabilidad calculada® es, ver tabla No. 6:

7 Datos obtenidos en estudiantes repitentes de primer afio en el 2001 y 2002
8 El calculo de la probabilidad se obtuvo mediante el registro del titulo del nivel medio (bachilleres,
bachilleres en Ciencias y Letras, Maestros, Secretarias y Peritos) obtenido por los estudiantes inscritos en
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Tabla 6 : Probabilidad de promover segln tipo de establecimiento de nivel medio

°Probabilidad de
Tipo de establecimiento promover siendo
repitente
Privado capital 0.541
Privado departamental 0.218
Publico capital 0.119
Publico departamental 0.037
Fuente: Unidad de Evaluacién Facultad de Ciencias
Médicas USAC

e Lugar (L)

Lugar de donde proviene el estudiante, se registra de la siguiente forma: capital

(1), departamento (0). Escala de medicién nominal
e Instruccion del Padre (IP)

Estudios realizados por el padre. Ninguno (0), Primaria (1), Secundaria (2),

Universitarios (3), Escala ordinal
e Instruccién de la Madre (IM)

Estudios realizados por la madre. Ninguno (0), Primaria (1), Secundaria (2),

Universitarios(3) . Escala ordinal
e Indice de Repitencia(I-REP)

Evalla el tiempo, en afios, que un estudiante ha necesitado para aprobar los 7
cursos o alguno de estos desde su ingreso a la facultad. Este indice se obtiene al
dividir el ndmero de cursos aprobados por el estudiante hasta el 2002 entre el
numero de asignaciones que en total ha efectuado un estudiante desde su ingreso
hasta el 2002. La valoracién del indice de Aprobacion va de “0” a “1”. La

interpretacion del mismo es la siguiente:

categoria de repitentes del primer afio en el 2001 y 2002 y que promovieron a segundo afio de la
carrera dividido el total de estudiantes inscritos como repitentes en los mismos afios.
° Datos obtenidos en estudiantes repitentes de primer afio en el 2001 y 2002
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Si el valor es cercano a "0” = el estudiante ha necesitado de mayor tiempo en
afios, para aprobar determinado numero de cursos, por lo que el ritmo en su carrera

es inadecuado (multirepitente)

Mientras que un valor cercano “1” = refleja un mejor ritmo en los estudios.

Cuanto mas se acerca a 1 menos repitencia. La variable tiene una escala de

medicion numérica.

I-REP= . Numero de cursos aprobados hasta 2002
Numero de asignaciones desde el ingreso
a la Facultad con el pénsum 90-2002

2. Variable dependiente (predicha)

e Rendimiento académico

El rendimiento académico, se evalla segun la nota final obtenida en el ano

académico 2003, de la siguiente forma:

Ganar 1 Si el estudiante repitente del primer afo de la Carrera de Médico y
Cirujano obtiene una nota final igual o mayor a 61 puntos, con o sin
examenes de recuperacion, en el total de los cursos asignados en el

afio académico 2003.

Ganar = 0 Si el estudiante repitente del primer afio de la Carrera de Médico y
Cirujano obtiene una nota final inferior a 61 puntos, con o sin
examenes de recuperacion, en 1 o el total de los cursos asignados en el

afio académico 2003. La variable es dicotdmica “1”y “0”
E. Hipdtesis

HO: Las variables promedio, indice de aprobacion, nimero de afos inscrito en
primero, cursos asignados, edad, sexo, titulo, establecimiento, lugar , instruccion del

padre, instruccion de la madre, ingreso familiar , no predicen el rendimiento
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académico en los estudiantes repitentes del primer ano de la Facultad de Ciencias
Médicas de la USAC.

H1: Las variables promedio, indice de aprobacion, nimero de anos inscrito en
primero, cursos asignados, edad, sexo, titulo, establecimiento, lugar, instruccién del
padre, instruccion de la madre e ingreso familiar, predicen el rendimiento académico
en los estudiantes repitentes del primer afio de la Facultad de Ciencias Médicas de la
USAC.

A un nivel de significancia de « 0.05.
F. Recoleccidon de la informacion

Los datos, fueron proporcionados por la Unidad de Evaluacidon y la Unidad de
Apoyo y Desarrollo del Estudiante ~-UNADE- de la Facultad de Ciencias Médicas de la
Universidad de San Carlos de Guatemala y por el Departamento de Registro y

Estadistica de la Universidad de San Carlos de Guatemala.

Cada una de las tablas proporcionadas maneja una variable comun, que en
computacién se conoce como “llave principal”. Esta permite que la informacién pueda
unificarse pero manteniendo siempre la individualidad de cada registro o estudiante.
La variable comuln en este trabajo fue nimero de carné universitario, que es asignado

en el momento de la inscripcién.

Con la ayuda de programas elaborados en Visual Fox Pro se obtuvo una tabla que
incluy6 todas las variables a estudiar asi como también dividié en forma aleatoria la

poblacion de estudio, como se detallé en la seccién 4.2 de la Metodologia.

G. Analisis estadistico

1. Creacion del modelo. Para la Creacién del Modelo Matematico se utilizé el
Analisis de Regresion Logistica, a un nivel de significancia de o 0.05., usando el
paquete estadistico Statistical Package for Social Science (SPSS por sus siglas en
inglés). El SPSS es un paquete de software potente para la gestion y analisis de datos
de microcomputadoras. La opcidn de regresion logistica es una mejora afiadida que
proporciona técnicas de analisis adicionales. La regresion logistica resulta Gtil para los

casos en los que se desea predecir la presencia o ausencia de una caracteristica o
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resultado segln los valores de un conjunto de variable predictoras. Para ver como
obtener un analisis de regresién logistica usando este programa, ver anexo para el

detalle de uso especifico.

Analisis de regresion logistica binaria (Silva, 1995;)

En la vida cotidiana se cuestionan ciertos sucesos que ocurren. Por ejemplo:

Tiene bajo peso

Al nacer un
bebé

|

No tiene bajo peso

Se infecta

La herida operatoria
de un paciente

No se infecta

Aprueba el afio

Un estudiante

No aprueba el afio

NN

En todos estos sucesos es importante conocer los factores, antecedentes o

variables que actuan sobre el suceso para que este ocurra o no.

Existe una técnica estadistica que permite expresar la probabilidad de que
ocurra un hecho, en funcién de ciertas variables que se consideran relevantes o

influyentes. La técnica se conoce como Regresion Logistica RL.

Los modelos de regresion son modelos estadisticos en los que se desea conocer la

relacion entre:

e Una variable dependiente cualitativa, dicotédmica (regresion logistica binaria o
binomial) o con mas de dos valores (regresion logistica multinomial).
e Una o mas variables explicativas independientes, o covariables, ya sean

cualitativas o cuantitativas.
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La Regresion logistica binaria, permite incluir variables independientes que
incluyen medidas, tanto numéricas como nominales y la variable dependiente es
binaria o dicotdmica, es decir con sélo dos valores. A las variables nominales se les
incluye dandoles un tratamiento especial. En la literatura anglosajona estas variables

artificialmente creadas reciben el nombre de variables “dummy”.

El uso de la regresion logistica con fines prondsticos se ha incrementado. En
medicina es frecuente encontrar estudios relacionados con la evolucion de los
pacientes con quemaduras, duracion de la estancia hospitalaria y en educacion en el

pronostico del desemperfio estudiantil o éxito académico.

Para interpretar adecuadamente los coeficientes de RL es necesario comprender
el termino odds ratio (OR) que no es mas que la razén entre la probabilidad que dicho

suceso ocurra y la probabilidad de que no ocurra.

En educacién por ejemplo para un estudiante existe la probabilidad que se den

dos sucesos:
. tener éxito académico
¢ No tener éxito académico

OR sera entonces la razén entre la probabilidad de tener éxito académico respecto

a la probabilidad de “no” tener éxito académico.

La RL permite inicialmente incluir todas las variables posibles que puedan explicar
un suceso, sin embargo puede que no todas ellas sean relevantes para el problema,
en tal caso, resulta conveniente eliminar las que no lo sean y ajustar un modelo mas
simple. Hay que tener en cuenta que un mayor numero de variables en el modelo

implicard mayores errores estandar.

Una vez se tiene el modelo inicial se debe recurrir a su reduccién hasta llegar al
modelo que explique mejor los datos. Para ello se puede recurrir a métodos de
seleccidon paso a paso, mediante inclusién "hacia adelante" o por eliminacién "hacia

atras", o a la seleccién de variables por mejores subconjuntos de covariables.

El método seleccionado en esta investigacion fue: Seleccion hacia delante (Razén

de verosimilitud) en inglés Forward stepwise (likelihood ratio - LR-). Método de
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seleccidon por pasos que contrasta la entrada basandose en la significacion del
estadistico de puntuacion y contrasta la eliminacion basandose en la probabilidad del
estadistico de la razén de verosimilitud que se basa en estimaciones de la maxima

verosimilitud parcial.

Funcién de verosimilitud: Sabemos que cualquier variable dependiente de otra u

otras variables, toma valores segun los valores de las variables de las que depende.

Esta variable dependiente ird tomando valores siguiendo o describiendo una
determinada distribucion de frecuencias; en el caso de una variable dependiente
dicotomica, la distribucion de frecuencias que seguira sera la binomial, que depende
de la tasa de éxitos (X sujetos de un total de N, que seria el elemento variable), para
un determinado tamafio muestral (N) y probabilidad (p) de ocurrencia del evento

valorado por la variable dependiente (parametros constantes).

La funcion de densidad de esta distribucion de frecuencias vendra dada por la

siguiente expresion
N -X
PO)=f@=| | 7-(-p

Si en la expresion anterior se introduce los datos concretos de los 481
estudiantes en estudio, y se hace depender el resultado de la funcion de densidad del
parametro "probabilidad de ocurrencia", se estd generando su funcidon de
verosimilitud, f(p|x) o L(p) (L del término likelihood), lo que ofrece como resultados

las probabilidades de la funcion de densidad ajustada a los datos.
=X
folH=|" \-p’-(l—p)"

Se deduce que, para una muestra concreta, esa probabilidad sera diferente segln

qué valores tome el parametro "probabilidad de ocurrencia".
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Funcion de verosimilitud

Se demuestra que la mejor estimacion de dicho parametro (€) es aquel valor que

maximice esta funcion de verosimilitud,

Método de Newton-Raphson: Se trata de un método iterativo, empleado en
diversos problemas matematicos, como en la determinacién de las raices de
ecuaciones, y en la estimacion de los coeficientes de regresion B por el procedimiento

de maxima verosimilitud.
La ecuacion de la Regresion Logistica es la siguiente:

PY=1) = . 1
1+exp(-a-PBXi- BXp-...... - BiXy)

Donde:

a, Bi, B2,.--- B «: son los llamados parametros del modelo,
exp : es una funcién exponencial®.

Al crear el modelo de RL, las variables explicativas pueden ser variables
dicotémicas, ordinales, continuas o nominales. Esta flexibilidad en cuanto a la

informacion de entrada constituye uno de sus mayores atractivos.

10 | a funcién exponencial es aquella que a cada nimero real x le hace corresponder el nimero “e” elevado
a la x, donde “e” es el llamado “nimero o constante de Euler”, niUmero descubierto por el aleman
Leonard Euler. Dicha constante es “e” = 2.718
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Paradigma

. Instruccion del Padre (IP)
Promedio anterior Cursos Ash‘::‘“aCE?S “X,07
(P) “X,” (CA) X4
B]O
Indice de Aprobacién B
1A "% B
/ Instruccion de la Madre (IM)
“X,,”
Bs Rendimiento académico
Edad (E) “Xs” >
(E) “Xs > Y = 1 5
9
Y =0 T
Lugar (L)
Xy
A
Sexo (S) “Xg” Po
Bs
Bs
B
indice de Repitencia P Establecimiento (E)
(I-REP) “X,," Xs

Numero de Afos inscrito en
Primero (NA) “Xj;”

Titulo (T) “X;”

Entonces el modelo a evaluar es

P(Y = 1) =
. 1
1+ exp (-a- BiP - B2IA - B3NA - B4CA - BsE - BeS — B7T — BsE — BoL — B1oIP - B11IM - B12I-REP)

2. Prueba de eficiencia o validacidon cruzada

La toma de decisiones es un proceso extremadamente complejo en el que debera

finalmente ser valorada la eficiencia del instrumento con que se mide.

Cuando este instrumento de medicién, da valores dicotdmicos (positivo-negativo;
éxito-fracaso), la exactitud diagnostica se expresa como sensibilidad y especificidad

diagnosticas.

La sensibilidad es la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo cuyo
estado real sea el definido como positivo respecto a la condicion que estudia la

prueba.
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La especificidad es la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo

cuyo estado real sea el definido como negativo

Cuando los datos se clasifican en una tabla de contingencia, es facil estimar a

partir de ella la sensibilidad y la especificidad

Tabla 7 : Tabla de doble entrada para relacionar resultados reales con vaticinados

Realidad
Prediccion Ganar Perder Total
Ganar (VerdaderosaganadoreS) (falsos ggnadores) 2re
Perder (Falsos pecrdedores) (verdaderosdperdedoreS) ¢+ d
a+c b+d n

Como consecuencia de la aplicacién de tal mecanismo, se produciran:

e Verdaderos aciertos positivos: se les predice ganar y realmente ganan
(Sensibilidad)

e falsos positivos: se le predice ganar, pero realmente perdieron

e Verdaderos acierto negativos: se les predice perder y realmente pierden
(especificidad)

e y falsos negativos: se les predice como perdedor cuando realmente si ganaron

e Valor predictivo positivo: es la relacion entre los casos que realmente ganan y
los probablemente ganadores detectados por la prueba

e Valor predictivo negativo: Expresa la proporciéon de casos detectados como

perdedores por la prueba, entre los verdaderamente perdedores.

Por tanto, se pueden computar los indicadores clasicos: la sensibilidad,

especificidad, valor predictivo positivo y valor predictivo negativo.

La capacidad que tiene una prueba (en este caso el modelo) de detectar a un
estudiante como ganador a principios del afio académico y que al final del mismo su
resultado sea de ganador es lo que se conoce como sensibilidad de la prueba (S =

a/a+c).
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Siendo entonces la especificidad, la capacidad que tiene una prueba de detectar a
un estudiante como perdedor a principios del ano académico y que al final del mismo

su resultado sea de perdedor (E = d/b+d).

Al crear el modelo matematico, se obtiene para cada estudiante del estudio una

probabilidad de éxito en una escala que va de 0 a 1, ejemplo:

Sujeto  Probabilidad

1 0.40
2 0.33
3 0.50
4 0.89
X

Por lo que corresponde a una escala numérica no dicotdmica. Cuando los valores
que se obtienen corresponden a este tipo de escala, los indices de sensibilidad vy
especificidad dependen del sitio en que se establezca la linea divisoria (punto de

corte) entre positivo o negativo (ganar o perder).

Es necesario entonces establecer distintos niveles de decisién o valores de corte
gue permitan una clasificacion dicotémica de los valores de la prueba seglin sean
superiores o inferiores al valor elegido. La diferencia esencial con el caso mas simple
es que ahora contaremos no con un uUnico par de valores de sensibilidad vy
especificidad que definan la exactitud de la prueba, sino mas bien con un conjunto de

pares correspondientes cada uno a un distinto nivel de decision.

Este procedimiento constituye la esencia del analisis ROC, una metodologia
desarrollada en el seno de la Teoria de la Decisidon en los anos 50 y cuya primera

aplicacion fue motivada por problemas practicos en la deteccion de sefiales por radar

La curva ROC se obtiene representando, para cada posible elecciéon de valor de

corte, la sensibilidad en ordenadas y la 1-especificidad en las abscisas

Mediante esta representacion de los pares (l-especificidad, sensibilidad)
obtenidos al considerar todos los posibles valores de corte de la prueba, la curva ROC
nos proporciona una representacion global de la exactitud diagnédstica. La curva ROC

es necesariamente creciente, propiedad que refleja el compromiso existente entre
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sensibilidad y especificidad: si se modifica el valor de corte para obtener mayor
sensibilidad, sélo puede hacerse a expensas de disminuir al mismo tiempo la
especificidad. Si la prueba no permitiera discriminar entre grupos, la curva ROC seria
la diagonal que une los vértices inferior izquierdo y superior derecho. La exactitud de
la prueba aumenta a medida que la curva se desplaza desde la diagonal hacia el

vértice superior izquierdo.

Area bajo la curva. La mayor exactitud diagndstica de una prueba se traduce en
un desplazamiento "hacia arriba y a la izquierda" de la curva ROC. Esto sugiere que el
area bajo la curva ROC (ABC) se puede emplear como un indice conveniente de la
exactitud global de la prueba: la exactitud maxima corresponderia a un valor de ABC
de 1 y la minima a uno de 0.5 (si fuera menor de 0.5 deberia invertirse el criterio de

positividad de la prueba).

Interpretacién de Valores de la Curva

0.5 no existe exactitud diagnostica
0.7 -0.8 aceptable exactitud diagnostica
0.8-0.9 buena exactitud diagnostica

Mayor a 0.9 excelente exactitud diagndstica



VI. RESULTADOS

En esta investigacion se incluyé a 970 estudiantes que en el 2003 se inscribieron
en la categoria de estudiante repitente de primer afio, en la Facultad de Ciencias
Médicas de la Universidad de San Carlos de Guatemala y cumplieron con las
siguientes  caracteristicas: 1. Asignarse cursos comprendidos en el pénsum
1990-2002. 2. Estar inscrito en el 2004 en la Facultad, y 3. Que los datos de las

variables de interés estuvieran completos en los registros de la Facultad.

Posteriormente se asignaron aleatoriamente a dos grupos de estudio, Ilamados
Grupo “A” y Grupo “B”. Al primero de ellos se asignaron 481 estudiantes, cuyos datos
sirvieron para la creacion del modelo. Al grupo “B” se asignaron 489 estudiantes,

cuyos datos sirvieron para evaluar la eficiencia del modelo.
A. Descripcidon de la poblacion

La edad promedio del grupo A fue de 21 afos, con una desviacion estandar de
2.82 y un rango de edad, que va de un minimo de 17 a un maximo de 41 afios y para
el grupo B la edad promedio fue de 20 afos, con una desviacion estandar de 2 y un
rango de edad, que va de un minimo de 17 a un maximo de 39 en relacion a la
variable sexo se observo el incremento de estudiantes mujeres en ambos grupos,
para el grupo A el porcentaje de mujeres fue de 53.8% (n=259) en contra posicion de
los hombres 46.2% (n=222) y para el grupo B el porcentaje de mujeres y hombre
fue de 54.2 % (n=265) y 45.8% ( n=224) respectivamente.

En cuanto a la escolaridad de los padres, indicador que puede influir en el
rendimiento académico del estudiante(Carrién, 2002), se observdé que menos del 4%
de estudiantes de ambos grupos tienen padres con ninguna escolaridad y aquellos
que tienen escolaridad se observa que el nivel de escolaridad con porcentaje mas alto
para el padre es el nivel universitario (40.7% grupo A y 37% grupo B) y para la
madre es el nivel de secundaria (44.1% grupo A y 45.2% grupo B) (Ver tabla No. 8).

31
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Tabla 8 : Nivel de escolaridad de los padres

Grupo A Grupo B
Nivel . de Padre Madre Padre Madre
escolaridad
Ninguna 9 1.9 % 11 2.3% 12 2.5 % 18 3.7 %
Primaria 84 17.5% 116 24.1% 96 19.6 % 111 22.7 %
Secundaria 160 33.3 % 212 44.1% 166 33.9 % 221 45.2 %
Universitaria 196 40.7 % 104 21.6% 181 37.0 % 99 20.2 %
No registro 32 6.7 % 38 7.9% 34 7.0 % 40

8.2 %

Total 481 489

Fuente: Unidad de Evaluacidn, Facultad de Ciencias Médicas USAC

Los estudiantes que ingresan a la Facultad provienen de diferentes instituciones,
asi que tanto el lugar de donde provienen como el tipo de las instituciones puede ser
un factor que influya en su rendimiento académico, los resultados descriptivos de
dichas variables evidencian que para el grupo A provienen de la ciudad capital el 64%
y de los departamentos 29.1% vy para el Grupo B provienen de la ciudad capital el
65.8% y de los departamentos 27.2% . En cuanto a las instituciones educativas,
privadas o publicas, la frecuencia del tipo de institucion de donde provienen los
estudiantes, en su mayoria, corresponde al privado de la capital en 59.5% para el

grupo Ay un 58.1% para el grupo B. Ver Tabla No. 9

Tabla 9 : Tipo de establecimiento del nivel medio que egresaron

Tipo de establecimiento Grupo A Grupo B
Privado capital 286 59.5% 284 58.1%
Privado departamental 69 14.3% 82 16.8%
Publico capital 66 13.7% 75 15.3%
Publico departamental 28 5.8% 16 3.3%
Sin Registro 32 6.6% 32 6.5%
Fuente: Unidad de Evaluacién Facultad de Ciencias Médicas USAC

Existe en la actualidad una gran diversidad de carreras en el nivel medio, a las

que el estudiante pude optar y que le permiten el ingreso a la Universidad, por lo que



33

la variable “El titulo del nivel medio” fue agrupada en cinco grandes categorias, ver
tabla No. 10

Tabla 10 : Titulo del nivel medio que obtuvieron

Titulo del nivel medio Grupo A Grupo B

Bachilleres en Ciencias y Letras 206 42.8% 198 40.5%

Bachilleres en general 100 20.8% 127 26.0%
Maestros 61 12.7% 55 11.2%
Peritos 46 9.6% 54 11.0%
Secretarias 33 6.9% 24 4.9%
No clasificados 28 5.8% 31 6.3%

Fuente: Unidad de Evaluacion Facultad de Ciencias Médicas USAC

El ser Bachiller en Ciencias y Letras, puede representar una ventaja en cuanto al
conocimiento que el estudiante trae del nivel medio ya que se puede esperar que trae
las herramientas necesarias para desenvolverse adecuadamente en el primer afio de
cualquier carrera universitaria en el area cientifica. En este caso el 42.8% de los
estudiantes tienen esta base, sin embargo no hay que olvidar que se necesitan otras
caracteristicas esenciales como habilidades, motivaciones e intereses para tener un

buen rendimiento académico.

Con relacion al desempefio que este grupo de estudiantes ha tenido en la
Facultad, se puede observar que el 27.7 % para el grupo A y el 28.6 % del grupo B

llevan tres o mas afos de estar cursando primer afio, ver Tabla No. 11.
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Tabla 11 : Nimero de afios inscritos en primer afio

NUmero de afos en
primero Grupo A Grupo B
1 244 50.7% 242 49.5 %
2 104 21.6% 107 21.9%
3 58 12.1% 61 12.5%
4 31 6.4% 32 6.5%
5 14 2.9% 16 3.3%
6 11 2.3% 11 2.2%
7 7 1.5% 7 1.4%
8 4 0.8% 4 0.8%
9 4 0.8% 5 1.0%
10 2 0.4% 2 0.4%
11 1 0.2% 0 0
12 1 0.2% 0 0
14 1 0.2%
25 1 0.2%
Total 481 489
Fuente: Unidad de Evaluacién Facultad de Ciencias Médicas USAC

Otro indice elaborado en el estudio y que proporcioné informacion acerca del
rendimiento académico, es el nimero de cursos aprobados. Al ingresar por primera
vez, a la Facultad, los estudiantes con pénsum 1990-2002 se asignaron 7 cursos,
(Quimica, fisica, Estadistica, Biologia, Conducta Individual, Ciencias Clinicas y
Conducta Colectiva), para promover al afio inmediato superior deben aprobar todos
los cursos, con un punteo mayor o igual a 61, hasta que esto no suceda el estudiante
debe asignarse los cursos reprobados hasta aprobar los 7. El 67.6% de los
estudiantes del grupo A y el 61.8% del grupo B lleva una carga académica entre 4y 7
cursos, en otras palabras aun llevan mas del 50% de la carga académica, y el 14.3%

del grupo A y el 17.0% del grupo B se asignd nuevamente todos los cursos (Ver
Tabla No. 12)

Tabla 12 : Numero de cursos asignados

Cursos asignados Grupo A Grupo B
7 69 14.3 % 83 17.0 %
6 70 14.6 % 51 10.4 %
5 88 18.3 % 80 16.4 %
4 98 20.4 % 88 18.0 %
3 54 11.2 % 72 14.7 %
2 47 9.8 % 56 11.5%
1 55 11.4 % 59 12.1 %
481 489
Fuente: Unidad de Evaluacion Facultad de Ciencias Médicas
USAC
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El promedio de las calificaciones obtenidas (otro indicador de rendimiento
académico)tuvo una media de 44.34 puntos y una desviacion estandar de 11.47 para
el grupo A y una media de 44.31 puntos y una desviacién estandar de 12.9 para el

grupo B

Por ultimo se evalud el ritmo, en cuanto a tiempo, que un estudiante necesitd
para aprobar determinados cursos, mediante la creacion del indice de repitencia (Su
valor va de 0 a 1). El grupo, en general, obtuvo para este indice una media de 0.22,
valor muy cercano al 0, por lo que evidencia un ritmo inadecuado en sus estudios ya

gue necesitdé de mayor tiempo en afos, para aprobar determinado nimero de cursos.

B. Creacion del Modelo

La Regresidn Logistica (modelo estadistico) fue realizado en el software SPSS

version 8 (ver anexo). Se incluyeron en el andlisis 429 casos.

Tabla 13 : Variables en el modelo de regresion logistica, paso a paso

Variable a predecir Predictores incluidos
Rendimiento académico Promedio (P)
(Y = 1, Ganar) Indice de Aprobacion (IA)
(Y = 0, Perder) Numero de Afios inscritos en primero (NA)
Cursos Asignados (CA)
Edad (E)
Sexo (S)
Titulo (T)

Tipo de Establecimiento (TE)
Lugar de procedencia (L)
Instruccién del Padre (IP)
Instruccion de la Madre (IM)
Indice de Repitencia (I-REP)
Fuente: Unidad de Evaluaciéon Facultad de Ciencias Médicas USAC

Utilizando el método conocido en inglés como “Forward stepwise” (paso a paso,

agregando variables) se construyd el modelo de la siguiente forma:

Paso 1
Se ajusta el modelo obteniendo en principio los Coeficientes de Verosimilitud (R),

para cada variable. R es Util para determinar si las 13 variables en estudio, tomadas
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en conjunto, contribuyen efectivamente a explicar las modificaciones que se producen

en la variable Rendimiento Académico.

Se identifica la variable con mayor "R” tomando en cuenta su significancia

Tabla 14 : Coeficiente de verosimilitud (R) de las variables PASO 1

Variable R Significancia
Indice de Repitencia 0.5264 0.0000
Promedio 0.5115 0.0000
Indice Académico 0.4877 0.0000
Cursos Asignados 0.4407 0.0000
Edad 0.1969 0.0000
Numero de Afios de repetir 0.1316 0.0010
Instruccién de la Madre (IM) 0.0856 0.0128
Instruccién del Padre (IP) 0.0412 0.0435
Tipo de Establecimiento (TE) 0.0252 0.1324
Titulo del nivel medio 0.0000 0.8349
Lugar de procedencia (L) 0.0000 0.3946
Sexo 0.0000 0.4207

La variable con mayor R y significativa, es la que primero se ajusta al modelo, en

este caso la variable Indice de Repitencia con un R = 0.5235 y una significancia de

0.0000.

Tabla 15 : Resultados del ajuste del modelo de regresidn logistica con los predictores

seleccionados PASO 1

Variable B S.E. WALD DF SIG R EXP (B)
Indice de Repitencia 9.9701 0.9974 99.9287 1 0.0000 0.4240 21378.049
Constante -3.1623 0.2879 120.6523 1 0.0000

Paso 2

Nuevamente se realizan los coeficientes de verosimilitud “R” para las variables

restantes y se elige la variable con mayor “R” (siempre y cuando sea significativa)

para ingresar al modelo y realizar un nuevo ajuste
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Tabla 16 : Coeficiente de verosimilitud (r) de las variables PASO 2

Variable R Significancia
Promedio 0.2445 0.0000
Indice Académico 0.1886 0.0000
Cursos Asignados 0.1788 0.0000
Numero de Anos de repetir 0.0350 0.1024
Sexo 0.0000 0.9824
Edad 0.0000 0.1614
Titulo del nivel medio 0.0000 0.6491
Tipo de Establecimiento (TE) 0.0000 0.3888
Lugar de procedencia (L) 0.0000 0.4817
Instruccién del Padre (IP) 0.0000 0.8016
Instruccién de la Madre (IM) 0.0000 0.8758

seleccionados PASO 2

Tabla 17 : Resultados del ajuste del modelo de regresion logistica con los predictores

Variable | B S.E. WALD SIG R EXP (B)
Indice de Repitencia 3.6955 1.3592 7.3930 0.0065 0.0995 40.2671
Promedio 0.1683 0.0305 31.6383 0.0000 0.2333 1.1833
Constante -9.6679 1.2837 56.7200 0.0000

Paso 3

Se obtienen los coeficientes de verosimilitud y se ajusta el modelo, ver siguientes

Tabla 18 : Coeficiente de verosimilitud (R) de las variables PASO 3

Variable R Significancia
Cursos Asignados 0.1387 0.0004
Indice Académico 0.1214 0.0015
Numero de Anos de repetir 0.0836 0.0160
Sexo 0.0000 0.6554
Edad 0.0000 0.3708
Titulo del nivel medio 0.0000 0.5553
Tipo de Establecimiento (TE) 0.0000 0.7543
Lugar de procedencia (L) 0.0000 0.2473
Instruccién del Padre (IP) 0.0000 0.7574
Instruccidén de la Madre (IM) 0.0000 0.8107
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Tabla 19 : Resultados del ajuste del modelo de regresidon logistica con los predictores

seleccionados PASO 3

Variable B S.E. WALD DF SIG R EXP (B)
Indice de Repitencia 2.6927 1.4145 3.6239 1 0.0570 0.0546 14.7710
Promedio 0.1574 0.0305 26.5659 1 0.0000 0.2124 1.1705
Cursos Asighados 9.2171 2.7285 11.4112 1 0.0007 0.1314 10067.337
Constante -9.7192 1.3093 55.1059 1 0,0000

Paso 4

Al realizar los coeficientes de verosimilitud, se observa que ya no hay mas

variables que puedan agregarse al modelo.

Tabla 20 : Coeficiente de verosimilitud (R) de las variables PASO 4

Variable R Significancia
Edad 0.0544 0.0527
Indice Académico 0.0000 0.9121
NUumero de Afios de repetir 0.0000 0.7298
Sexo 0.0000 0.4725
Titulo del nivel medio 0.0000 0.5615
Tipo de Establecimiento (TE) 0.0000 0.5645
Lugar de procedencia (L) 0.0000 0.4879
Instruccién del Padre (IP) 0.0000 0.9402
Instruccién de la Madre (IM) 0.0000 0.9256

El modelo obtenido por medio de la regresion logistica, para el rendimiento
académico igual a 1 6 ganador, queda formado por las variables: Promedio, Cursos

asignados e Indice de repitencia
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Tabla 21 : Variables seleccionadas para el modelo

Varlablg a Predictores incluidos Predictores seleccionados
predecir
Rendimiento Promedio (P) Promedio (P)
Académico indice de Aprobacion (IA) Cursos Asignados (CA)
(Y =1, Ganar) Numero de Afos inscritos en primero Indice de Repitencia (I-
(Y = 0, Perder) (NA) REP)
Cursos Asignados (CA)
Edad (E)
Sexo (S)
Titulo (T)

Tipo de Establecimiento (TE)
Lugar de procedencia (L)
Instruccion del Padre (IP)
Instruccién de la Madre (IM)
indice de Repitencia (I-REP)

Las variables Indice de Aprobacién y NUmero de Anos inscritos en primero, estan
directamente relacionadas con las variables que fueron seleccionadas en el ajuste del

modelo, por lo que su exclusién evita la colinealidad entre las variables seleccionadas.

La mayoria de referencias bibliograficas refieren que el nivel socioeconémico de la
familia del estudiante y la preparacion que trae del nivel medio tiene efectos sobre el
rendimiento estudiantil universitario, en la medida en que cada uno de estos
aspectos contribuyen al desarrollo de las habilidades del pensamiento. Sin embargo,
cuando la poblacidn de estudio son estudiantes en categoria de repitentes o
multirepitentes las variables que mas pueden predecir el rendimiento académico son
aquellas que en cierta forma miden su desenvolvimiento académico en la universidad,
como se obtuvo en esta investigacion en donde las variables miden el ritmo de
aprobacion de los cursos asignados, promedio universitario y los carga académica

asignada nuevamente.
C. Validacion del Modelo

Obtenido el modelo predictivo se sometié a una prueba de eficiencia, aplicandolo
al grupo “B” de 489 estudiantes inscritos en el 2003 en categoria de repitentes de
primer afo, que se asignaron el pénsum 1990-2002, seleccionados aleatoriamente.

Para cada uno de los 489 estudiantes se calcul6 la probabilidad de que ganara el afio
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académico, basado Unicamente en los datos de las variables Indice de Repitencia,
Promedio y Cursos Asignados, al inicio del afio académico, aplicando la siguiente

féormula de regresion logistica:
Formula de Regresion Logistica

P(Y = 1) = . 1
1+ exp (-a- ByREP - B,P - B3CA)

P(Y=1)= . 1 .
1+ exp (-9.6951 - (2.6171)REP - (0.1572)P - (8.9074)CA)

Esta probabilidad es susceptible de ser cotejada con el rendimiento académico

real conseguido por cada sujeto de dicho grupo al finalizar el afio académico 2003.

El Cotejo se realiz6 con la metodologia de curva ROC utilizando el paquete
estadistico MEDcalc. Esta metodologia se aplica en la evaluacidon de procedimientos de
prondstico, al aplicar este cotejo se produciran falsos positivos es decir se les predice
que van a ganar pero realmente no lo hicieron, y falsos negativos, se les predice que
van a perder cuando realmente ganaron. Se aplican conceptos de sensibilidad que es
la probabilidad de predecir que un estudiante va a ganar y realmente sucede y el
concepto de especificidad que es la probabilidad de predecir que un estudiante va a
perder y realmente sucede. El punto de corte para poder clasificar a los estudiantes
como ganadores y perdedores en la variable predictora es de 0.31 con este punto de
corte se obtiene una sensibilidad de 91.4 y una especificidad de 82.3. Ver tabla No.

22 y grafica No. 1

Tabla 22 : Cotejo prediccién del rendimiento académico al inicio del 2003 y

rendimiento real obtenido al final del 2003

Rendimiento académico
obtenido Total
Prediccion Ganar Perder
del rendimiento académico | Ganar 148 59 207
Perder 14 268 282
162 327 489
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Grafica 1 : Prediccién del rendimiento académico al inicio del 2003 y rendimiento
real obtenido al final del 2003
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En una Curva ROC el eje de las abscisas (X) se sitla la probabilidad de un falso
positivo (Que es el complemento de la especificidad) y en el eje de las ordenadas (Y)
la sensibilidad. Cuanto mas alejada del eje de las abscisas esté la curva que se

genera mas eficiente resulta la funcion en relacidon a prediccion. Ver grafica No. 2

Grafica 2 : Curva ROC para el modelo de prediccion de rendimiento académico

CURVA ROC

100

80

60

40

Sensibilidad

20

(0] = S P B R S
0 20 40 60 80 100

1-Especificidad




42

Se observa visualmente en la grafica la eficiencia predictiva, el area bajo la curva
ROC para la poblacién en estudio es de 0.929 con un error estandar de 0.014 e
intervalos de confianza al 95% de 0.902 y 0.950, esto refleja que la capacidad

predictora global de la funcidon es muy buena ya que casi se acerca al valor maximo 1.

Valor Predictivo Positivo 71.88% vy Valor Predictivo Negativo 95.07 con una

prevalencia de ganar de 33.12%



VII. ANALISIS Y DISCUSION

El rendimiento académico, es el resultado de una serie de factores causales que
derivan de estructuras amplias y complejas, vinculadas a las condiciones familiares,

socioeconomicas, culturales y politicas que acompafan a todo estudiante.

En este sentido los estudiantes que ingresan al nivel universitario revelan una
serie de deficiencias académicas y carencia de habitos de estudio, que ademas de
retrasar el proceso de formaciéon académica, constituyen un obstaculo para el

desarrollo personal del futuro profesional.

En este marco de analisis, es necesario entonces hacer mencion que la educacion
superior no es una transicion natural en la carrera del estudiante. Por una parte, es el
resultado de una seleccidon que sigue multiples criterios; académicos, geograficos, por
carrera, y socioecondmicos, y que ademas existe una continuidad-discontinuidad con
la educacion recibida previamente, que suele ser una tarea dificil para muchos de los
nuevos estudiantes, ya que hay algunos habitos que deben cambiar, tales como las
estrategias de aprendizaje que fueron Utiles en la etapa previa, pero que en la nueva
deben modificar(Shielfelbein y Zufiiga, 2002).

Estos elementos evidencian caracteristicas propias del estudiante que deben ser
analizadas desde ciertas perspectivas que permitan reconocer la existencia y la

importancia de la evaluacion de la eficiencia interna de las instituciones universitarias.

Debe reconocerse la necesidad de mejorar aquellos factores que hoy limitan la
calidad académica de las instituciones universitarias, asumiendo como centrales: la
desercion, la repitencia, la duracion de las carreras y los mecanismos de evaluacion,
en tanto que estos factores de eficiencia interna afectan a la eficiencia externa de la
institucion universitaria en funcion de su posibilidad de respuesta a las demandas y
necesidades de la sociedad en la que estd inmersa y el impacto que se pretende
lograr en el medio socio-econémico y cultural, a partir de la generacién e insercién de
sus graduados y el desarrollo de sus programas y proyectos cientificos, tecnolégicos,

educativos, sociales, econdmicos y culturales.

Los resultados de la promocion, desercidon, permanencia y tasa de egreso siguen

siendo altamente deficitarios vistos desde la perspectiva del niumero elevado de
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alumnos que desaprueban los primeros parciales, no logran aprobar los examenes
finales o lentifican en extremo su permanencia en la universidad, ya que el que pierde

permanece por mas tiempo en el mismo grado.

Vista desde esta perspectiva la Facultad de Ciencias Médicas de la Universidad de
San Carlos de Guatemala, en donde el 73% de los estudiantes de primer afio estan
en categoria de estudiantes repitentes es urgente la necesidad de mejorar la
eficiencia interna asumiendo para ello un compromiso y una estrategia politica que

garantice dicha eficiencia.

El modelo predictivo del rendimiento académico creado para estudiantes en
categoria de repitente, demuestra como el rendimiento de un estudiante puede
predecirse a través de las variables promedio universitario, cursos asignados e indice
de repitencia, que evalua el ritmo y el desempeno que el estudiante ha tenido a nivel

universitario.

Si comparamos estos resultados con la literatura estos son realmente buenos
predictores de rendimiento por ejemplo, en estudios realizados por Pilar Gonzalez se
menciona que el promedio de notas del bachillerato tienen influencia positiva sobre el
rendimiento estudiantil universitario, al ver el promedio de notas como una variable
gue evalla indirectamente la trayectoria académica de un estudiante el promedio de
notas universitario se transforma en indicador de lo actuado en un estudiante
repitente o multirepitente en la Facultad de Ciencias Médicas de la USAC
(Gonzalez,1988; Gonzalez, et al, 1989; Gonzalez, 1991; Gonzalez, et al, 1994).

Con relacion a las variables cursos asignados e indice de repitencia, estudios de
Pilar Gonzalez y Modnica Benitez han demostrado que pueden llegar a influir en gran
medida en el rendimiento académico, sobre todo en la educacién universitaria donde
el alumno cuenta con mas libertad de decision en cuanto a la seleccion de las

materias a cursar.

En consecuencia, se puede afirmar que aunque se describe en la literatura que
variables tales como, educacién de los padres, titulo del nivel medio, lugar de
procedencia, suelen ir asociadas al rendimiento académico del estudiante estas no
tienen por que generar, necesariamente, buenos resultados académicos, como se

demostrd en esta investigacion. Sin embargo hay que agregar que las metas por
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lograr buenas calificaciones tiene consecuencias poderosas sobre el rendimiento

académico, lo que hace cierto nimero de falsos negativo o positivos.

La investigacion confirma que el conocimiento de las tres variables predictoras
permitird contar con la probabilidad de éxito que tendra cada estudiante en el
momento de asignarse nuevamente el afio académico, obteniendo asi una vision del
acompafamiento que necesitara tanto individual como grupo, permitiendo un mayor

grado de eficiencia institucional.

Por ejemplo, si se tiene los perfiles de dos estudiantes repitentes en cuanto a las

variables significativas

Indice de Promedio Cursos Asignados
Repitencia REP P CA
Estudiante A 0.570 55.43 0.092
Estudiante B 0.100 44.80 0.050

La probabilidad de ganar para el estudiante “A” después de aplicar la formula es
de 0.791 y para el estudiante “"B” de 0.125, en otras palabras 21 estudiantes de 100
qgue tengan el perfil del estudiantes A no podran ganar el afio académico mientras que
tal problema se producird en 88 estudiantes de 100 que tengan el perfil del
estudiante B. Teniendo una sensibilidad, es decir de clasificar a un estudiante como
ganador y realmente serlo de un 91.4% vy de clasificar a un perdedor y realmente
serlo de 81.3 %

Se observa que los estudiantes que llevan un afio de repetir el 54.1% tenian
probabilidad de ganar, de los que tienen dos afios de repetir el 37.4% y aquellos que

tienen 3 6 mas 25%.

Es por ello que normar la repitencia, y dar un seguimiento al estudiante deben
ser una medida a corto plazo que permitan mejorar la eficiencia interna de la

institucion.



VIII. CONCLUSIONES

1. El Modelo que mejor predice el Rendimiento Académico de los estudiantes
repitentes es aquel que incluye las variables Promedio anterior, Cursos Asignados e

indice de Repitencia.

2. El punteo obtenido, en la aplicacion del modelo, que permite predecir un
éxito académico en estudiantes repitentes es como minimo de 0.31 (en una escala de

0 - 1). Mientras mas cercano a 1 la posibilidad que el éxito ocurra es mayor.

Si se establece este valor como punto de corte para clasificar al grupo de
estudiantes repitentes en quiénes al final del afio académico promoveran y quiénes no
promoveran al afio inmediato superior, la posibilidad de identificar a los estudiantes
que verdaderamente promoveran al afio inmediato superior serd de 91.4% y un

82.3% de identificar a los que verdaderamente no promoveran.
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IX. RECOMENDACION

Aplicar este modelo predictivo en estudiantes repitentes, como una base técnica
al articulo 24 del Reglamento General de Evaluacion y Promocién del Estudiante de
la Universidad de San Carlos de Guatemala, en donde se establece que un estudiante

tiene hasta tres oportunidades para asignarse y cursar una misma asignatura.
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XI.  ANEXOS

Regresidon Logistica en SPSS

Para obtener un andlisis de Regresion Logistica
p Elija en los menus:

Analizar
Regresion
Obtiene el siguiente cuadro de dialogo:

1

f

_ I Logistic Regression
Ald_r | Dependent: l
@ camet | & Rendimiento Académic -

@ ANO_INGRES [ano ok 1o 1 ﬂ
> orden Resst
IE,; asigna Q M 4
> cursos Covariates: e
> cursos_3 d rep
- : Hel
> Indice de Repitenci: ‘—/ F"":'""E'j":' J
i ia
e o) 270 | s — ..
ndice de Aprobacid ca
> Numero de afios ins Method: [Forward LR =] 2 == I
@3 Cursos Asignados [c onward. \ -
Erter e
@ sexo . | Forward :Conditional i
# edad v E Forward:LR
o o Forward:\Wald
Baclward :Conditional 1
Categoni EE":k"';'E“'d3|-H I bl Options... |

1. Seleccione una variable dependiente dicotomica. En este caso la variable
Rendimiento Académico (0,1).

2. Seleccione una o varias covariables. En este caso las variables, promedio
anterior, indice de aprobacion, nimero de afios inscritos en primer afio, cursos
asignados, edad, sexo, titulo del nivel medio, establecimiento del nivel medio,
lugar de procedencia, instruccion del padre, instruccion de la madre e indice

de repitencia.
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3. La seleccion del método permite especificar cdmo se introducen las variables
independientes en el analisis. Utilizando distintos métodos se pueden construir

diversos modelos de regresion a partir del mismo conjunto de variables.

Se pueden seleccionar los siguientes métodos: introducir, seleccion hacia delante
(condicional), seleccién hacia delante (razén de verosimilitud), seleccion hacia delante
(Wald), seleccion hacia atras (condicional), seleccion hacia atras (razén de

verosimilitud), seleccidn hacia atras (Wald).

El método seleccionado en esta investigacion fue: Seleccion hacia delante (Razén
de verosimilitud) en ingles Forward stepwise (likelihood ratio — LR-). Método de
seleccion por pasos que contrasta la entrada basandose en la significacion del
estadistico de puntuacion y contrasta la eliminacion basandose en la probabilidad del
estadistico de la razéon de verosimilitud que se basa en estimaciones de la maxima
verosimilitud parcial.

| = h

Logistic Regression: Options

Statistics and Plots -m
[ Classification plots [ Comelations of estimates
| Hosmer-Lemeshow goodness-of it | teration history Cancal
[ Casewise listing of residuals [ Clfor explB): = Help
(* l_
| -
4 ;
Display
{+ & each step ™ A last step
Probability for Stepwise Classification cutoff- IE'_
Entry: |.0% Removal: |10
Madmum lterations: 20
¥ Include constart in madel

En el cuadro de didlogo opciones, existe un cuadro llamado probabilidad para el
método por pasos. Este le permite controlar los criterios por los cuales las variables
se introducen y se eliminan de la ecuacién. Puede especificar criterios para la entrada

o para la salida de variables.
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Una variable se introduce en el modelo si la probabilidad de su estadistico de
puntuacion es menor que el valor de entrada, y se elimina si la probabilidad es

mayor que el valor de salida.

En esta investigacién la probabilidad para la entrada fue de 0.05 y para la salida
de 0.10

Analisis de Regresidn Logistica
La salida en SPSS de regresion logistica binaria presenta inicialmente

Consideraciones generales tales como:

. Numero total de registros de la tabla
. Numero de registros excluidos por datos perdidos (missing data)
. Numero total de registros incluidos en el analisis
. Nombre de la variable dependiente y sus valores
Total number of case: 481 (Unweighted)

Number of selected case: 481
Number of unselected case: 0

Number of selected case: 481
Number rejected because of missing data: 52
Number of case included in the analysis: 429

Dependent variable Econding:
Original Value Internal Value

0 0
1 1




Luego la informacion la presenta en 2 secciones o bloques

Bloque 0 “Logaritmo inicial de la funcién de verosimilitud”

Presenta el logaritmo inicial de la funcién de verosimilitud, la clasificacién de la
tabla de 2x2 de la variable dependiente (éxito_A) en donde se presenta los valores

observados y los pronosticados y las variables en la ecuacion que en este caso solo es

la constante.

changed by less than .001

Beginning block number 0. Inicial log Likelihood function
-2 log Likelihood 544.73236
* Constant is included in the model.
Estimation terminated at iteration number 3 because parameter estimates

Classification Table for Exito_A. The cut value is .50

Predicted %
Correct
Observed 0 1 100
0 287 0 100
1 142 0 .00
overall 66.90
Variables in the equation
Variable B S.E. WALD Sig R Exp(B)
Constant -.7037 0.1026 47.0363 0.0000
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Bloque Nimero 1 “Metodo: Forward Stepwise (LR)

Presenta las variables que no estan incluidas en el modelo y luego va agregando
paso por paso las variables. En la presente investigacion la probabilidad para la

entrada fue de 0.05 y para la salida de 0.10 basado en la razén de verosimilitud.

Variables not in the equation

Residual chi square 186.441 with 12 df sig = 0.0000
Variable Score df Sig R

REP 152.9473 1 0.0000 0.5264
PROMEDIO 144.5136 1 0.0000 0.5115
IA 131.5795 1 0.0000 0.4877
N_ANOS 11.4395 1 0.0007 0.1316
CA 107.8018 1 0.0000 0.4407
SEXO 0.6338 1 0.4260 0.0000
EDAD 23.1156 1 0.0000 0.1969
TITULO 0.0624 1 0.8027 0.0000
TE 2.3451 1 0.1257 0.0252
LP 0.5607 1 0.4540 0.0000
IP 2.9265 1 0.0871 0.0412
IM 5.9877 1 0.0144 0.0856

Paso 1 Variable que ingresa “REP Indice de repitencia”

De acuerdo la probabilidad para la entrada fue de 0.05 y para la salida de 0.10

basado en la razén de verosimilitud (mayor):

estimation terminated at iteration number 4 because Log
likelihood decreased by less tan 0.01 percent.

-2 log Likelihood 372.269

Goodness of fit 401.154
Cox & snell - R 2 .331
Nagelkerke .460

Chi-square df significance
Model 172.463 1 0.0000
Block 172.463 1 0.0000
Step 172.463 1 0.0000
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Classification Table for Exito_A. The cut value is .50

Predicted %
Correct
Observed 0 1
0 258 29 89.90
1 54 88 61.97
overall 80.65

Variables in the equation

Variable B S.E. WALD df  Sig R Exp(B)
REP 9.9701 0.9974 99.9287 1 0.0000 0.4240 21378.049
Constant -3.1623 0.2879 120.6523 1 0.0000
Model if term Removed
Term Removed Log Likelihood -2 Log LR df Sig of Log LR
REP -272.366 172.463 1 0.0000
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Residual chi square 54.168 with

Variable Score df
PROMEDIO 34.5541 1
IA 21.3702 1
N_ANOS 2.6674 1
CA 19.4051 1
SEXO 0.0005 1
EDAD 1.9614 1
TITULO 0.2071 1
TE 0.7428 1
LP 0.4950 1
IP 0.0631 1
IM 0.0244 1

Variables not in the equation

11df
Sig

0.0000
0.0000
0.1024
0.0000
0.9824
0.1614
0.6491
0.3888
0.4817
0.8016
0.8758

sig =0.0000
R

0.2445
0.1886
0.0350
0.1788
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

Paso 2 Variable que ingresa "PROMEDIO”

de acuerdo la probabilidad para la entrada fue de 0.05 y para la salida de 0.10

basado en la razén de verosimilitud (mayor)

less tan 0.01 percent.

-2 log Likelihood 331.871
Goodness of fit 418.448

Cox & snell - R 2 391
Nagelkerke .544
Chi-square
Model 212.862
Block 212.862

Step 40.399

— NN A

estimation terminated at iteration number 5 because Log likelihood decreased by

significance
0.0000
0.0000
0.0000
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Classification Table for Exito A. The cut value is .50

Predicted %
Correct
Observed 0 1
0 254 33 88.50
1 46 96 67.61
overall 81.59

Variables in the equation
Variable B S.E. WALD df Sig R Exp(B)
3.6955 1.3592 7.3930 1 0.0065  0.0995  40.2671
PROMEDIO 0.16830.0299 31.6383 1 0.0000  0.2333 1.1833
Model if term Removed
Term Removed Log Likelihood -2 Log LR df Sig of Log LR
REP -169.781 7.692 1 0.0055
PROMEDIO -186.135 40.399 1 0.0000
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Variables not in the equation

Residual chisquare 20.591 with 10 df sig=0.0241
Variable Score df Sig R

IA 10.0253 1 0.0015 0.1214
N_ANOS 5.8073 1 0.0160 0.0836
CA 12.4742 1 0.0004 0.1387
SEXO 0.1992 1 0.6554 0.0000
EDAD 0.8011 1 0.3708 0.0000
TITULO 0.3479 1 0.5553 0.0000
TE 0.0979 1 0.7543 0.0000
LP 1.3387 1 0.2473 0.0000
IP 0.0954 1 0.7574 0.0000
M 0.0574 1 0.8107 0.0000

Paso 3 Variable que ingresa "CA CURSOS ASIGNADOS”

de acuerdo la probabilidad para la entrada fue de 0.05 y para la salida de 0.10

basado en la razén de verosimilitud (mayor)

less tan 0.01 percent.

-2 log Likelihood
Goodness of fit
Cox & snell - R 2
Nagelkerke

Model
Block
Step

318.822
396.352
409
.569

Chi-square

225.910

225.910
13.048

— W W O

estimation terminated at iteration number 5 because Log likelihood decreased by

f significance

0.0000
0.0000
0.0003




Classification Table for Exito A. The cut value is .50

Predicted %
Correct
Observed 0 1
0 257 30 89.55
1 49 93 65.49
overall 81.59
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Variables in the equation

Variable B S.E. WALD df Sig R

REP

PROMEDIO 0.1574 0.0305 26.5659

CA

Constant -9.7192  1.3093 55.1059

2.6927 1.4145 3.6239 0.0570  0.0546
0.0000  0.2124

9.2171 2.7285 11.4112

—_— e

0.0000

Exp(B)

14.7710
1.1705

0.0007  1.1314 10067.337

Model if term Removed

Term Removed Log Likelihood -2Log LR df Sig of Log LR
REP -161.262 3.702 1 0.0544
PROMEDIO -175.901 32.979 1 0.0000
CA -165.935 13.048 1 0.0003
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Variables not in the equation

Residual chisquare 8.056 with 9 df sig=0.5285

Variable Score df Sig R

IA 0.0122 1 0.9121 0.0000
N_ANOS 0.1193 1 0.7298 0.0000
SEXO 0.5161 1 0.4725 0.0000
EDAD 3.7526 1 0.0527 0.0567
TITULO 0.3372 1 0.5615 0.0000
TE 0.3320 1 0.5645 0.0000
LP 0.4812 1 0.4879 0.0000
IP 0.0056 1 0.9402 0.0000
M 0.0087 1 0.9256 0.0000

No more variables can be deleted or added.

Ya no se ingresan variables al modelo debido a que

entrada es mayor a 0.05 establecida.

la probabilidad para la



VARIABLE

Analisis de Curvas ROC

Probabilidad de Exito

CLASSIFICATION VARIABLE

Rendimiento Académico obtenido

POSITIVE GROUP

EXITO =

Sample size

1

NEGATIVE GROUP

EXITO =

0

162

Sample size = 327

Disease prevalence unknown.

Area under the ROC curve

Standard error
95% Confidence interval

C erion
.0001
.0285
.0287
.0312
.0313
.0992
.0993
.1203
.1221
.1316
.1355
.1443
.1444
.1611
.1615
.1809
.181
.182
.1963
.1982
.2404
.2407
.2432
.2449
.2501
.2534
.2664
.27
.3079 *
.3169
.33
.3331
.337
.3387
.3518
.3522
.3543

VVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVYVVVYVYVS
[eoloNoloNoNololololololooloNoNoloNoNololoNooloNololololoNoN oo oNoNoNeoN, |

Sens. (95% C.1.)

100.
100.
99.
99.
98.
98.
98.
98.
97.
97.
96.
96.
96.
96.
95.
95.
95.
94 .
94.
93.
93.
93.
93.
92.
92.
92.
92.
91.
91.
90.
90.
89.
89.
88.
88.
88.
88.

WWwoOoouulkPrRPAMNOOOONNOORA,RARRPLPNNWWOOUIUIRPPFRPOOMRMOO

( 97.
( 97.
96.
96.
95.
95.
94.
94.
93.
93.
92.
92.
92.
92.
91.
91.
90.
89.
89.
88.
88.
88.
88.
87.
87.
86.
86.
85.
85.
84.
84.
83.
83.
83.

AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA

~A~
0 ©
N ®

~
[00]
N

7-100.
7-100.
6- 99.
6- 99.
6- 99.
6- 99.
7- 99.
7- 99.
8- 99.
8- 99.
9- 99.
9- 99.
1- 98.
1- 98.
3- 98.
3- 98.
5- 97.
7- 97.
7- 97.
9- 97.
9- 97.
2- 96.
2- 96.
4- 96.
4- 96.
7- 95.
7- 95.
9- 95.
9- 95.
5- 94.
5- 94.
7- 93.
7- 93.
0- 93.
-0- 93.
-3- 92.
-3- 92.

0.929
0.014
0.903

to 0.950

Spec. (95%

0.
29.
29.
32.
32.
55.
55.
59.
59.
62.
62.
63.
63.
66.
67.
69.
69.
69.
72.
72.
74.
75.
76.
76.
76.
76.
77 .
77 .
82.
82.
83.
83.
83.
83.
84.
84.
85.

ONNOIONNWWNNOOFREFEPNONNPAMRPRPPONOORPOOMPMIMRELNNO

( o.
( 24.
24.
27.
27.
49.
49.
54.
54
56.
56.
57.
57.
61.
61.
63.
63.
64.
67.
67.
69.
70.
71.
71.
71.
71.
72
72.
77.
77.
78.
78.
79.
79.

AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA

~A
o 0
oo

~
(0]
o

C.1.)

0-

8-
1-

8-
8-
4-

6-
6-
5-

3-
6-
8-

1-
0-

-
2-
1-

8-
8-

-8-

7-
7-
7-
7-
0-
0-

-3-
-7-

34.
34.
37.
37.
60.
60.
65.
65.
67.
67.
68.
68.
71.
72.
74.
74.
74.
77 .
77 .
79.
79.
80.
80.
81.
81.
82.
82.
86.
86.
87.
87.
87.
87.
88.
88.
88.

QOO OO OO OWWWWWWWWWWWNNNNNNNNNNRRRERRPRE

+LR
.00
.42
.41
.46
.46
.21
.20
.45
.43
.57
.56
.62
-60
-89
-90
.10
.08
-09
-39
.37
.74
.76
91
-88
-98
-96
.12
-09
.15
.08
.36
.32
.42
-38
.81
77
-89

[eNeoNeoNoNoNoloNoNooojoNoNoNoNoloNoNolooooNoNoNoNoloNoloNoNoNoNoNoNe)

-LR

-00
.02
.02
.04
.02
.03
.03
.04
.04
.05
.05
.06
.06
.06
.06
.07
.08
.08
-09
.08
-09
-09
-10
.10
.10
-10
211
211
.12
.12
.13
.13
.13
.13
.14
.14



VVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVYVVYVYVYVYV
[eoloNololoNeolololooloNoololoNoloNoNololoNooJololololololoNoNoloNoololoNololoNoNololoololoNoloNololoNoNoNeNe)

.3584
-3638
.3728
-3791
-383

.3876
.3878
-4062
-4125
-4311
-4627
-4675
-4688
-4866
-4895
-4996
.514

-5191
.5261
.534

-5437
-5525
.5765
.5775
-5841
-5915
-599

-6108
-6326
-6369
.6475
-6518
.6635
.6729
.6792
.701

. 7157
.7238
. 7387
.7416
.7648
.7785
.7979
.798

-8317
-832

-844

-8527
.8574
-8581
.8707
-8754
-9082
-9096
-9122
-9132
-916

87.
87.
85.
85.
84.
84.
84.
84.
82.
82.
80.
80.
79.
79.
79.
79.
77 .
77 .
76.
76.
75.
75.
73.
73.
72.
72.
71.
71.
67.
67.
66.
66.
63.
63.
62.
62.
60.
60.
58.
58.
54.
54.
49.
49.
43.
43.
41.
40.
40.
40.
37.
37.
30.
30.
30.
30.
29.

NOWWWWWWWAMMMNIOOUONUOAAUAUJUDIDNDDDNDODODODNNNNNNNSNSNNSNSNSNNOO

AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA
N)
WWOONNWWOAAORFROODOONNRAPOIONOORRNRITNOONNOOOORRFPNNWWUIUINNWO0®0®OO

ONNOONNRPRPNANNARWWOOUIUNWWOODOOWWDOMOUUIWWUIUTINNOODIONNRRPROOOONNOO
~A~
NN
W w

~
N
N

-9-
-9-

-8-
1-
1-
-4-
-4-
-3-

-3-
-3-
-6-

-9-
-9-
-9-

-3-
-3-
-9-

-0-
-0-

-3-
-0-
-0-

5-
2-
.2-
7~
7~
4
4

-5-
-0-

.3-
.3-
4=

-5-
-5-
-7-
1-
-5-
-5-
.2-
.2-
-9-
-9-

-3-
-7-

91.
91.
90.
90.
89.
89.
89.
89.
87.
87.
86.
86.
85.
85.
85.
85.
83.
83.
82.
82.
81.
81.
80.
80.
79.
79.
78.
78.
74.
74.
73.
73.
71.
71.
69.
69.
68.
68.
65.
65.
62.
62.
57.
57.
51.
51.
49.
48.
48.
48.
45.
45.
38.
38.
37.
37.
37.

85.
85.
85.
85.
85.
86.
86.
87.
87.
88.
88.
88.
88.
89.
89.
89.
89.
90.
90.
90.
90.
91.
91.
91.
91.
92.
92.
93.
93.
93.
93.
94.
94 .
94 .
94.
95.
95.
95.
95.
95.
95.
96.
96.
96.
96.
97.
97.
97.
97.
98.
98.
98.
98.
98.
98.
99.
99.

PROOUUNNOOODOOOONNRRRROOUUIOOODONNNNRRARTUINNOOOONNRRUOUINNO©OO®O
AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA
© (© ©© © OO © OO WOV WOWOWOWOWOWOOWOWOOWOWOWOOOMO M 00 000 0000000 000 000000 0 00w
NNOOOOOONUIUARRRNRNNNNNNRRRPRPOOOOOOOONNOOOOOOTNORRNRROONNRRRERO

-7-
-3-

7~
7~
.0-
.0-
4=
4

1-
-7-
-7-

-8-
1-
1-

-5-
-8-
-8-

-9-
.2-

-3-
-3-
-3-

-7-
-7-
-4-
-4-
-8-
-8-
.2-
.2-
-5-
-5-

-9-
1-
1-

4-
2-
2-

.6-
-0-
-0-

-5-
-9-

-3-
-3-

88.
89.
89.
89.
89.
89.
89.
90.
90.
91.
91.
91.
91.
92.
92.
93.
93.
93.
93.
93.
93.
94.
94.
94.
94.
95.
95.
96.
96.
96.
96.
96.
96.
96.
96.
97.
97.
97.
97.
97.
97.
98.
98.
98.
98.
98.
98.
99.
99.
99.
99.
99.
99.
99.
99.
99.
99.

OO NOONNNNNNNANOOODODOOODOO O O U1IO Ol

.81
.06
-93
.06
.01
.15
.10
.70
.55
.88
.73
-09
.04
.66
.60
.83
.65
-88
.82
.07
.94
.79
.58
-90
.82
.92
.76
.15
.48
.00
-80
-00
.55
.23
-99
.74
-36
-19
.65
.55
.69
.15
.68
.15
.13
.66
91
.03
.74
.87
.52
.63
-19
.23
.73
.97
-30

[eNeoNoNoNoNoloNoNoloooNoloNoNololoNoloo oo oNooNoloNoNoNoN o oo oNoNoNoNoNoNoloN oo ool oNoNoNololoNoNoNoNoNe)

.15
.15
.17
.17
.18
.18
.19
.18
.20
.20
.22
.22
.23
.23
.23
.23
.25
.25
.26
.26
.27
.27
.29
.29
.30
.29
.31
-30
.35
.35
.36
-36
-39
.38
.40
.40
.42
.41
.44
.44
.48
.47
.52
.52
-59
.58
.60
.61
.61
.61
.64
.63
.70
.70
.71
.70
.71



VVVYVVYV

Sen
Spe
+LR
-LR

0.9166
0.9206
0.9223
0.9336
0.9348
0.9978

S.
C.

29.6 ( 22.7- 37.3)
28.4 ( 21.6- 36.0)
27.8 ( 21.0- 35.4)
23.5 ( 17.2- 30.7)
23.5 ( 17.2- 30.7)
0.0 ( 0.0- 2.3)
Sensitivity
Specificity

Positive likelihood ratio
Negative likelihood ratio

99.4
99.4
99.7
99.7
100.0
100.0

AAAAAA

97.8- 99.9)
97.8- 99.9)
98.3- 99.9)
98.3- 99.9)
98.9-100.0)
98.9-100.0)

48.44
46.43
90.83
76.70

64



	Página 
	Página 

