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Resumen

El objetivo de esta investigacion fue la construccién de modelos de regre-
si6n multiple en presencia de variables cualitativas y cuantitativas, que permi-
tan predecir el rendimiento estudiantil y sugerir al estudiante una alternativa
para lograr el éxito en sus estudios en el Instituto Universitario de Tecnologia
del Yaracuy. Las variables explicativas eran 28, como variable dependiente se
us6 el indice de rendimiento académico al egresar del Instituto. Se incluyeron
variables cualitativas que plantearon la necesidad del uso de varias variables
dummy y se hizo estudio del comportamiento de los modelos bajo tales condicio-
nes. Para cada una de las cuatro especialidades, se obtuvo tanto el modelo com-
pleto como los modelos reducidos por los métodos de todas las regresiones posi-
bles y paso a paso. Se realizaron pruebas t en el modelo completo y se compara-
ron las variables seleccionadas con las incluidas en los modelos seleccionados
por ambos métodos. Se hizo estudio de los coeficientes de regresiéon de las varia-
bles seleccionadas para detectar su estabilidad. Un modelo fue seleccionado
para cada una de las cuatro especialidades estudiadas: Agricola, Conservacién
de Recursos Naturales Renovables (C.R.N.R.), Alimentos y Pecuaria. Estos
modelos explicaron respectivamente el 56,41%; 89,66%, 69.33% y el 73,10% de
la variabilidad total del rendimiento y las variables escogidas difierieron de
acuerdo a la especialidad.

Palabras clave: Variables dummy, método de todas las regresiones posibles,
método Paso a paso, rendimiento académico, variables cualitativas y cuantita-
tivas, comparacion de modelos, R2, Press, Cp de Mallows.

Introduccion
En los actuales momentos, Vene- excitantes para reconstruir el pais so-
zuela vive una etapa de expectativas bre bases mas éticas y firmes a las vi-
realistas y estimulantes, de retos vidas hasta hace poco. Esta nueva eta-
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pa que vive Venezuela es producto de
la actual crisis econémica severa, que
por lo visto durara todavia algunos
anos mas y que afortunadamente pa-
rece que estd creando conciencia a to-
dos los niveles y especialmente en el
sector educativo. La situacion de cri-
sis econémica mencionada anterior-
mente obliga a emprender una busque-
da de soluciones factibles que impidan
un deterioro profundo de la Educacién
Superior. Dentro de esa perspectiva,
es dable pensar se redoblaran los es-
fuerzos para mejorar la Educacién
Superior, superando los falsos concep-
tos obsoletos y sus problemas, y pre-
parar la Educacién Superior para que
cumpla con la comprometedora obliga-
cién de ser un instrumento idéneo para
hacer frente a la crisis y garantizar un
porvenir seguro. El educador, conoce-
dor de que una de las causas primor-
diales que hacen que la Educacion
Superior no sea del todo satisfactoria
es el bajo rendimiento estudiantil, debe
implementar reformas tendientes a
mejorarlo; es por esto que a través del
presente estudio se pretendié ofrecer
un aporte, que sirva de base para me-
jorar el rendimiento estudiantil en el
Instituto Universitario de Tecnologia
del Yaracuy siendo el objetivo primor-
dial de esta investigacién la construc-
cién de modelos de regresion multiple
en presencia de variables cualitativas
y cuantitativas, que permitan prede-
cir el rendimiento estudiantil y a la vez
sugerir al estudiante una alternativa
para lograr el éxito en sus estudios, lo
cual se traduciria en mejoras a la Edu-
cacién Superior. En este estudio se
analiz6 el comportamiento de los mo-
delos con variables explicativas mix-
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tas: cualitativas y cuantitativas, des-
de el punto de vista de la interpreta-
cién de su significaciéon en los mode-
los. En virtud de la importancia en esta
investigacion de términos tales como
transformaciones, variables falsas y
seleccién de modelos, se desarrollaron
brevemente estos aspectos:

Transformaciones: Las
transformaciones han sido usadas
para encontrar datos que satisfagan
los supuestos de un modelo
paramétrico conveniente. Barlett (1)
seniala que el propésito ordinario de
la transformacién para cualquier
tipo de andlisis es el de cambiar la
escala de mediciones con el objeto de
hacerles validos. El problema con-
siste en encontrar la transformaciéon
adecuada que garantice: 1) la inde-
pendencia de la media y la varianza,
es decir, que la varianza de los da-
tos transformados no se vea afecta-
da por cambios en la media. 2) Que
la distribucidén de la variable trans-
formada sea aproximadamente nor-
mal. 3) Que la escala transformada
sea una en la cual la media aritmé-
tica sea una estimacién eficiente del
verdadero valor para cualquier gru-
po de mediciones. 4) Que la escala
transformada sea de tal manera que
los efectos del modelo sean lineales
y aditivos. Las transformaciones
mas usadas son: el reciproco,
logaritmo, raiz cuadrada, arcoseno,
entre otras (3).

Variables Falsas: El uso de
variables falsas es un método para
cuantificar caracteristicas de tipo cua-
litativo (que no son susceptibles de ser
cuantificadas) o que presentan la con-
veniencia de separar categorias dis-
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cretas. En el analisis de regresion se
utilizan variables falsas cuando se
cumplen las siguientes condiciones: 1)
las observaciones originales pueden
ser agrupadas en clases o grupos de
tipo cualitativo. 2) el efecto de esta
agrupacién es alterar la ordenada al
origen sin alterar la pendiente (4 y 2).
Ruiz-Maya et al. (7) establecen
que si los datos originales pueden se-
pararse en dos 0 mas grupos signifi-
cativos, habria que estudiar los efec-
tos de los diferentes grupos. Por ejem-
plo si una variable respuesta se hace
depender de dos variables explicati-
vas X, y X, y suponemos que la fun-
cién que relaciona estas variables ex-
plicativas con la variable respuesta es
lineal. La ecuaciéon del modelo es
y=B,+tB,x,+B,x,.Puede presentarse
que en el conjunto de variables expli-
cativas contemplamos tres grupos:
cuantitativas, cualitativas y mixtas.
Si las variables explicativas son cuan-
titativas (continuas o discretas) y se
supone que se han efectuado cuatro
observaciones; el sistema de
ecuaciones que da lugar puede ser
planteado en forma matricial

M 1 oxy xy
i A

Fal o Az A
= e

Nz 1 oz %y
i A

My w

La matriz formada por los valo-
res observados de las variables expli-
cativas recibe el nombre de matriz de
disefio y sera designada por X. Si las
variables explicativas X, y X,, son cua-
litativas y las suponemos dicotémicas
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se le pueden asignar los valores 1y 0O;
matricialmente la representacion del
sistema de ecuaciones seria:

1

No resulta imprescindible codi-
ficar las variables mediante O y 1, sino
que pueden asignarse c6digos segun
las necesidades, pero es necesario te-
ner presente que el tipo de codifica-
ci6n elegido influye en las estimacio-
nes del modelo; sin embargo, se obtie-
nen las mismas estimaciones de la
variable respuesta asi como los mis-
mos valores de los estadisticos de bon-
dad de ajuste y los mismos resulta-
dos de los contrastes de hipotesis (7).

La introduccién de una variable
explicativa categérica cuando el nu-
mero de niveles de la variable es su-
perior a dos, lleva consigo cambios en
la formulacion del modelo debido a la
codificacion. La exposicion del proce-
dimiento sigue a Hosmer-Lemeshow
(5) y Wrigley (8). Si se tiene el caso de
una sola variable explicativa X, pre-
sentando cinco niveles, a partir de ella
se definen cuatro variables "ficticias"

M
¥z
¥
Yy

&
A
8

o B == R

1
1
0
0

S Y WL KOs |

Variables ficticias
Xl 1 Xl 2 Xl 3 Xl 4

Codificacién
de la variable

Nivel 1 1 0 0 0
Nivel 2 0 1 0 0
Nivel 3 0 0 1 0
Nivel 4 0 0 0 1
Nivel 5 o Nivel

de referencia 0 0 0 0
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X, , X, X, ¥y X,,, una menos que el
numero de niveles, atribuyéndoles a
cada una valores 1 6 0, segun se halle
presente o no el correspondiente ni-
vel. En este caso seria:

Una vez introducidas el modelo
queda: y= B + ﬁu nt ﬁlz 12+ﬁ13 15T
B,,x,,- Los coeficientes b, cuantifican
el efecto producido por la presencia del
correspondiente nivel de la variable
explicativa X. Matricialmente el sis-
tema se plantea:

vl (11 0 0 0y[4]
wl [t o 1 0 ofl&
wl=l1 0 0 1 of|4
vyl [0 0 0 1|8
v (1o 0 0 o]fa]

Si solo el coeficiente S, es signi-
ficativo el modelo quedaria
y=B,+B,,x,,, de la misma manera si la
significacién es de 3, el modelo seria
y=B,+B,,x Y asi sucesivamente, por
supuesto si solo 3, es significativo el
modelo quedaria y=f, pudiendo pre-
sentarse otros modelos si varios de
ellos son simultaneamente significa-
tivos.

La razon de definir una varia-
ble ficticia menos que el nimero de
niveles de X es que de no hacerlo asi,
la matriz de disefio no conduciria a
una inversa. La complicacién del cal-
culo es manifiesta, debido al elevado
numero de variables ficticias que es
preciso introducir cuando el nimero
de variables explicativas cualitativas
es alto e igualmente cuando se
incrementa el nimero de niveles que
cada una posee.
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Cuando las variables explicati-
vas son mixtas, como por ejemplo si
la variable X, es cuantitativa y X, cua-
litativa multinomial y presenta cinco
niveles, el modelo es:

y ﬁ+ﬁ1 1 ﬁzlleﬁ_ﬁZZxZZ-i_ﬁzng? ﬁ24 24

La matriz de diseno X del mode-
lo, en este caso es

Xl X21 XZZ X23 X24

b

1z, 1 0 0 0
128 1 08
1z, 0 0 1 0
1x, 0 0 0 1
1x, 0 0 0 0

L !

En el modelo lineal la pendiente
de la recta viene dada por el
pardmetro b,, y los coeficientes que
afectan a los diferentes niveles de la
variable cualitativa suponen un des-
plazamiento paralelo de la funcién en
cada uno de los cuatro casos. La esti-
macién de y, se obtiene facilmente sin
mas que sustituir en el modelo el co-
rrespondiente valor x_; (de la variable
explicativa cualitativa) y para cada
nivel de la variable ficticia la codifi-
cacién establecida. Por ejemplo la es-
timacién de y, para el nivel 3 de la
variable ficticia es igual a

Y ﬁ +g Xyt 211[x21L O]+ﬁzz
[, =016, [, =11+B,, [, 0]

Y= 0+E1x1i+ 23

Seleccion de Modelos:

Pruebas de hipétesis usando t:

Martinez (6) establece que una
vez verificada la significacién de la
prueba F en el andlisis de regresién
multiple, cuando ocurre el caso de una
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hipétesis sencilla, digamos Ho: 8, =0
versus f3, # 0 esta puede realizarse al-
ternativamente usando una prueba de
t de dos colas que se denominan prue-
bas parciales. Asisit, ,eslat tabu-
lada al nivel a de significancia con n
grados de libertad, los del error; Ho
se rechaza si el valor absoluto de la t
calculada es igual o mayor que t, ..
La equivalencia de esta prueba con la
correspondiente prueba de F se deri-
va del hecho que el cuadrado de una
variable con una distribucién t de
Student con n grados de libertad, se
distribuye como una F con 1 y n gra-
dos de libertad.

Criterios de comparacién de
modelos:

Los criterios de comparacién
mas usados son:
a) el cuadrado medio del error (CME)
b) el coeficiente de determinaciéon (R?)
¢) la suma de cuadrados de prediccién
(PRESS)
d) el estadistico Cp de Mallows

Los criterios CME y R? estan rela-
cionados por la ecuacién r* :17%

En este trabajo se considero solo
el coeficiente de determinacion. El uso
del R? se ha popularizado porque toma
valores de 0 a 1, esto permite apre-
ciar la calidad del ajuste sin utilizar
tablas. El criterio PRESS se us6 con
el objetivo de predecir el valor y, de la
observacion i que no se incluyé en el
ajuste y se tiene un error estimado ;-
J.. Al repetir este procedimiento omi-
tiendo cada vez una de las n observa-
ciones, se puede calcular la suma de
cuadrados de la prediccién:

n
PRESS=3 (v, - §,*

1 =1
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donde y, se calcula con las n-1 obser-
vaciones que quedan al omitir la
iésima observacion. El Cp es un esti-
mador que mide la eficiencia de las
variables, en términos de la suma de
los cuadrados medios de residual es-
tandarizado de la prediccién o error
total y viene dado por:

Cp=%+ 2p-n
donde n es el nimero de variables del
modelo completo, p el nimero de va-
riables del modelo reducido, s? el CME
en el modelo completo y SCEp la suma
de cuadrados para un modelo con p
parametros incluyendo el intercepto.
Las desviaciones de Cp con respecto a
p, se puede tomar como medida del
sesgo, siendo E(Cp/sesgo = 0) = p. El
sesgo cero es casi ideal, entonces lo que
se necesita es un modelo adecuado. Los
criterios mencionados se complemen-
tan con las pruebas totales sobre to-
dos los coeficientes del modelo y con
las pruebas parciales sobre cada coefi-
ciente.

Métodos de seleccion de va-
riables:

Existe la tendencia a incluir en
modelos de regresiéon todas las variables
cientificamente relevantes, independien-
temente de su contribucién al modelo.
El problema con esta posicion es que el
modelo puede sobredimensionarse y pro-
ducir estimados numéricamente inesta-
bles. Esta sobredimensién se manifies-
ta en coeficientes estimados y/o desvia-
ciones estandar demasiado grandes, ello
es particularmente problematico en pro-
blemas donde el nimero de variables es
grande en relacién con el nimero de
sujetos. Es por ello que en algunos casos
los métodos de seleccién son de mucha
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importancia y se aplican de acuerdo el
caso. En este trabajo se compararon solo
dos métodos de seleccién de variables y
no se consideran los métodos de selec-
cién hacia atras (backward) y hacia de-
lante (forward) en favor del paso a paso,

ya que este realiza una reconsideracién
delas variables incluidas al realizar una
inclusion nueva y ademas no se presen-
taron problemas de multicolinealidad lo
cual haria que el backward fuese una
mejor opcidén

Materiales y métodos

La muestra estuvo constituida
por el total de bachilleres en Ciencias
egresados en cinco promociones, la cual
fue de 233 alumnos. Se prefiri6 traba-
jar con este nimero de alumnos, por
ser relativamente accesible su estudio.
Se encontraban distribuidos de acuer-
do a las siguientes especialidades:

Agricola 103 alumnos
Alimentos 56 alumnos
Pecuaria 43 alumnos

Conservacién de los Recursos
Naturales Renovables 31 alumnos

Definicién de variables: Varia-
ble dependiente : Indice de rendimien-
to académico, la cual se define
conceptualmente como la valoracion
cuantitativa del progreso del estu-
diante y se obtiene multiplicando la
calificacién dada en cada asignatura
por el niimero de créditos que le co-
rresponden, se suman los productos
obtenidos y este resultado se divide
entre la suma de los créditos compu-
tados. La escala de valorizacién es del
1 al 9. Su definicién operacional esta-
blece que el puntaje requerido para
egresar esta comprendido entre 6 y 9
, de acuerdo a lo establecido en los re-
glamentos de la institucion, cuyas
categorias son las siguientes:

Bueno 6
Distinguido 7
Sobresaliente 8
Excelente 9
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Variables explicativas o
regresoras: Se utilizaron 28, algunas
son cuantitativas y otras cualitativas,
para las ultimas se utilizaron varia-
bles falsas cuya codificacién aparece
en la columna 5 del cuadro 1.

Técnicas para el analisis es-
tadistico: Se utilizé el analisis de re-
gresiéon lineal multiple, en donde uno
de los supuestos basicos es que las va-
riables independientes no estén fuer-
temente correlacionadas en cuyo caso
los coeficientes generados pueden te-
ner graves errores muestrales, lo que
afectaria las predicciones (2). El plan
a seguir en la construccién del mode-
lo comprendié tres etapas: planifica-
cién, desarrollo y validacién.

Planificacién: En esta etapa se
siguieron los pasos consistentes en
definir el problema, seleccionar la res-
puesta y sugerir las variables de ma-
yor importancia y evaluarlas. Poste-
riormente se obtuvo una muestra de
las observaciones (muestra piloto) y
se calcularon los valores estadisticos
béasicos. Se realizé un examen de los
residuales con la finalidad de detec-
tar el incumplimiento de los supues-
tos del analisis de regresion. Se estu-
di6 también la matriz de correlacion
para verificar si existian problemas
de multicolinealidad y se analizaron
los coeficientes de determinacion de
los modelos (R?). Se aplicaron trans-
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formaciones a algunas de las varia-
bles regresoras y ello aumentd la de-
terminacién de los modelos. En el pre-
sente trabajo se utilizé la raiz cuadra-
da, la cual se apropia en los casos en
los cuales los datos estadisticos son
numeros enteros positivos, tal como
es el caso presente, ya que edad, du-
racion del bachillerato, tiempo para
ingresar y las calificaciones en algu-
nas de las asignaturas estudiadas,
fueron reportadas en esta manera.
Las variables transformadas fueron
denotadas: edad (RX,,), duracién del
bachillerato (RX,,), tiempo para ingre-
sar (RX,,) y las calificaciones en las
asignaturas : Historia Universal
(RX, ), Dibujo (RX,,), Geografia Uni-
versal (RX, ), Historia de Venezuela
(RX,,), Geografia de Venezuela (RX,),

Geografia Econémica (RX,,),
Filosofia(RX, ) y Ciencias de la
Tierra(RX,)).

Desarrollo: En esta etapa se re-
colectd la totalidad de los datos, se

verificé su calidad y se aplicaron mo-
delos tentativos. Luego se sometieron
los modelos a la consideracién de es-
pecialistas en la materia, se realiza-
ron los analisis graficos y estudio de
residuales y se verificé si los modelos
satisfacian las metas propuestas con
relacion a los coeficientes de determi-
nacién de los mismos. Se compararon
también dos métodos de seleccién de
variables: el paso a paso (stepwise) y
el de todas las regresiones posibles.

Validacién: Una vez comprobado
que los modelos cumplian las metas
propuestas se establecié la etapa de
validacion, la cual es una etapa muy
util y necesaria y a veces puede condu-
cir a una reconsideracion total del pro-
blema. Existen varios métodos de vali-
dacién, en esta investigacién se utilizé
el criterio Press el cual consiste en la
suma de cuadrados de los residuales
calculados eliminando la i-ésima obser-
vacién del total de los datos.

Resultados y discusion

Estimacion de los modelos
de regresion

Para cada una de las cuatro es-
pecialidades, se obtuvo tanto el mo-
delo completo como los modelos redu-
cidos por dos métodos de seleccién de
variables. Se verificé el cumplimien-
to del supuesto de normalidad con la
prueba de Wilk y Shapiro y se consi-
deré que valores de W > 0,9 tenian una
buena aproximacién a la distribucién
normal y la homogeneidad de la
varianza de los residuales, en cuyo
caso al graficarlos se encontré que se
formaron bandas horizontales, no
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visualizandose ningin patrén que in-
dicara la violacién a dicho supuesto.
Se estudi6é la matriz de correlacidn,
no observandose ninguna evidencia de
problemas de multicolinealidad; ello
se confirmo con el estudio de las rai-
ces caracteristicas de cada modelo en
donde K=A,/ A, fue el indicador de la
no existencia de problemas de esta na-
turaleza ya que en todos los casos es-
tuvo por debajo de 100.

En la especialidad Agricola
(cuadro 2), las pruebas de t del mode-
lo completo resultaron significativas
solo las variables X, X, , RX, vy X,..

16’
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Todas ellas fueron incluidas en los
modelos seleccionados por ambos mé-
todos. Se hizo un estudio de los coefi-
cientes de las variables seleccionadas,
detectandose que eran relativamente
estables al compararlos con el mode-
lo completo. En este caso fue preferi-
ble el modelo seleccionado por el mé-
todo de todas las regresiones posibles
ya que contenia dos variables
regresoras menos con muy poca dis-
minucién en el R? y un menor Cp. De
las 28 variables estudiadas (sin con-
siderar las ficticias) se incluyeron:
sexo X, procedencia del estudiante X,
, tipo de institucién X, lugar de resi-
dencia X, edad del estudiante RX, ,
tiempo de ingreso RX,. y 6 de las 16
calificaciones en asignaturas de bachi-
llerato. En las variables cualitativas
se considero6 que si una de las catego-
rias presentaba significacion la varia-
ble era significativa. En las variables
cuantitativas se pueden analizar los
signos de los coeficientes: edad del es-
tudiante RX, es negativa, por ello el
rendimiento disminuye en estudian-
tes de mayor edad; tiempo de ingreso
RX,, es positivo, por ello el rendimien-
to es mayor en estudiantes que tie-
nen un periodo mayor de espera an-
tes de comenzar sus estudios univer-
sitarios. En cuanto a las asignaturas:
el rendimiento en la especialidad
agricola es mayor en estudiantes con
altas calificaciones en Dibujo RX,,
Ciencias de la Tierra RX,,, Castella-
no X_,, Fisica X_, y Quimica X,  pero
bajas en Matematicas X,,. Por ello en
esta especialidad los estudiantes de
bachillerato destacados en asignatu-
ras cientificas (sin considerar mate-
maticas) y buen manejo del idioma,
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se espera que obtengan buenos indi-
ces de rendimiento académicos en sus
estudios en esta especialidad.

En la especialidad C.R.N.R.
(cuadro 3), las pruebas de t del mode-
lo completo resultaron significativas
las variables X, X, X,, RX, , RX,,,
RXza ’ RX24 ’RX27 >RX28 ’RX29> RX30’ X34’
X, X, - No todas ellas fueron inclui-
das en los modelos seleccionados por
ambos métodos. La diferencia entre
los modelos seleccionados fue consi-
derable. Hubo una diferencia del 10%
en el R? y en cuanto al namero de va-
riables de 10. Los coeficientes de re-
gresién de los modelos seleccionados
al compararlos con los del modelo com-
pleto no eran estables, esto es hubo
algunos cambios de magnitud e inclu-
sive de signos. Considerando el prin-
cipio de parsimonia, se escogi el mo-
delo con menor niumero de variables
(paso a paso) el cual incluyé: proce-
dencia del estudiante X, duracién del
bachillerato RX,,, tiempo para ingre-
sar RX,,, v 9 de las 16 calificaciones
en asignaturas de bachillerato. Ana-
lizando los signos de los coeficientes
en las variables cuantitativas se pudo
observar: duraciéon del bachillerato
RX,, y tiempo para ingresar RX,, son
positivos, por ello los estudiantes que
obtuvieron el titulo de bachiller en
mayor tiempo y tardan mas tiempo
para ingresar tienen mejor rendi-
miento en esta especialidad. En cuan-
to a las asignaturas, el rendimiento
es mayor en estudiantes con altas ca-
lificaciones en Historia Universal
RX,, , Geografia de Venezuela RX,,
Castellano X, y Educacién Artistica
X,, y el rendimiento es menor en aque-
llos que tenian altas notas en Histo-
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ria de Venezuela RX, _, Filosofia RX_
, Matemaética X,,, Biologia X, e In-
glés X_, . Esto condujo a pensar que
los estudiantes inclinados a las asig-
naturas cientificas no seran los de
mejor desempernio en esta especialidad
,sino aquellos inclinados a las
humanisticas.

En la especialidad Alimentos
(cuadro 4), las pruebas de t del mode-
lo completo resulté significativa solo
la variable X, (Calificacién en Quimi-
ca durante el bachillerato). Ella fue
incluida en los modelos seleccionados
por ambos métodos. En relacién a los
coeficientes de regresién de las varia-
bles seleccionadas en ambos modelos
al compararlos con los del modelo com-
pleto, se observd que hay leves varia-
ciones, pudiendo decirse que eran re-
lativamente estables. En esta especia-
lidad ambos métodos de seleccién pro-
dujeron modelos que explicaron muy
poco acerca de la variabilidad total,;
para los propésitos de prediccién no
son convenientes y por ello se propu-
so el modelo completo el cual tenia una
determinacién de aproximadamente
un 70%. Este es un modelo con nume-
rosas variables regresoras, de alli que
la ganancia en determinacion fue a
costa de mayor complejidad. Se con-
sidera que todas las variables en es-
tudio son de importancia para la pre-
diccién del rendimiento estudiantil en
esta especialidad.

En la especialidad Pecuaria
(cuadro 5), en las pruebas de t del
modelo completo resulto significativa
solo la variable X, . Ella fue incluida
en los modelos seleccionados por am-
bos métodos. Hubo variaciones en
cuanto a los coeficientes de regresion
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.2

Cuadro 4. Comparacion del modelo completo con los modelos seleccionados usando dos métodos de

. 2

seleccion de variables en la especialidad alimentos.

Cp N°VAR

RZ

Modelo

33

35

69,33

$=6,230+0,500X,+0,422X,-0,956X_-0,990X,-1,155X,

Completo

-0,794X,,+0,107X, +1,063X,,+0,107X, -0,064X,_-0,159X

-0,396X,,+0,813X,,-0,987X,,-0,252RX, -0,628 RX,,+0,530RX,,

+0,571RX,,-0,108 RX, +0,181RX, -0,298 RX, +0,200RX,

+0,184RX,,+0,618RX, -0,186RX,, -0,220X, -0,072X,,+0,085X,

-0,071X,.+0,085X, -0,094X, +0,059X, +0,181X,,

4
6

10,70
6,18

37,60
46,98

4,565+0,043X, -0,037X, +0,064X, +0,096X,,
4,966+0,870X -1,686X,-0,328RX, +0,438RX, +0,359RX, +0,108X,,

b
3

Paso a paso
Todas las Reg,



Rev. Fac. Agron. (LUZ). 2006, 23: 196-212

8 81‘¢ 0T‘€L

91 8°8T 2378

8¢ 6¢ 88°‘¢8

, X900°0-"X600°0+" XY T6Z 0+ XY ELY O+
X eTY 0+ X89S0 X L6 L 0+ X LTL0-€S9°c=€ ‘Soy se[ sepo],

X 9B0°0+ XY TVE 0+ XY 98E 0+ XA 6T 0+ XIG65° 0+ XY 9GT0-
XU LOV 0 XT9LE 0+ X0LE O+ X0V 0- X SOF0-
X L16°0+ X 188°0- X F0€0-"X L80‘0- "X T¥23°0-€€97=6  osed e oseq

*x9€0°0+"X220°0- "X 6000+ X ¥00°0-**XS€0°0+

"X030°0+"X900°0+°°X 8100+ X8V 2 0+ X4 T61°0-

X ZIT 0+ X H6TE 0+ XY T8S 0+ X EET 0"

XY T030- XY CLE 0+ XY LBT 0+ XY 13EV 0"

xa112°0-"'X260°0- "X 9860+ X001 T-"" X 100
"'x082°0-""X6S0°0-"X€01°0- X¥81°0- "X LEO 0-€FE F=€ ojerdwop)

VAN 4D ot |

O[PPOIN

‘errenoad pepiferoadso B[ Ud SO[qELIBA 9P UOTIOII[IS

9P SOPOJIUI SOP OpUESN SOPBUOIIIIAS SO[dpoul SO] U0o 033[dw0o o[apowt [op uorderedwo)) ‘¢ oipen))

209



Rosas et al.

de las variables incluidas en los mo-
delos seleccionados pero se considerd
relativamente estable. En este caso
fue preferible (considerando el crite-
rio de parsimonia) el modelo seleccio-
nado por el método de todas las re-
gresiones posibles ya que contenia solo
ocho variables regresoras lo cual se
tradujo en ganancia en precision y
menor complejidad en el modelo a cos-
ta de pérdida en determinacién ya que
la explicaciéon de la variabilidad total
de este modelo difiri6 en un 10% del
modelo paso a paso, pero aun asi la
explicaciéon del 73% fue bastante bue-
na. Las variables que se incluyeron
fueron: lugar de residencia X,y X,,
edad X, ,, tiempo para ingresar X, y
4 de las 16 calificaciones en asignatu-
ras de bachillerato. Considerando el
signo de las variables cuantitativas se
pudo observar que edad RX, es ne-
gativo y tiempo para ingresar RX, es
positivo, por ello el rendimiento sera
superior en estudiantes maés jévenes
pero que tardan mas tiempo en ingre-
sar, las asignaturas de bachillerato

que influyeron en esta carrera indi-
caron que cuanto mayor fue su califi-
cacion en las asignaturas Historia de
Venezuela RX, , Geografia de Vene-
zuela RX,_ e Inglés X, es de esperar-
se que rendimiento de los estudian-
tes sea mejor en la especialidad Pe-
cuaria, mientras que en relacién a la
asignatura Quimica X,  a medida que
la nota sea menor en bachillerato el
rendimiento sera mejor.

Validacion de los modelos selec-
cionados por los métodos en estudio:

Con la finalidad de examinar la
precisiéon de los modelos seleccionados
por los métodos Paso a Paso y de To-
das las regresiones posibles en cada
una de las especialidades se utiliz6 el
método PRESS. En el cuadro 6 se pre-
senta el resumen de tales resultados:

En todos los casos resultaron ser
mas precisos los modelos selecciona-
dos por el método de Todas las regre-
siones posibles; sin embargo, las dife-
rencias fueron muy pequenas y am-
bos modelos pudieron considerarse
buenos.

Cuadro 6. Valores PRESS para los modelos seleccionados.

Especialidad Paso a paso Todas las regresiones posibles

Agricola 8,23 8,20

Alimentos 10,31 9,95

Pecuaria 4,42 2,90

C,R,N,R, 1,76 0,33
Conclusiones

Los resultados obtenidos en los
andlisis anteriores permiten estable-
cer resultados generalizables hasta el
limite definido por las caracteristicas
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de la muestra y a medida que las exi-
gencias y condiciones sean semejan-
tes. Las técnicas de andlisis de regre-
si6én multiple en presencia de varia-
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bles cualitativas y cuantitativas per-
mitieron establecer modelos con el fin
de sugerir al estudiante que ingrese
a la carrera, donde alcanzari el ma-
yor nivel de expectativas permitien-
do también incrementar el interés del
estudiante hacia una profesién rela-
cionada con el mayor éxito posible. Los
modelos seleccionados de acuerdo a su
determinacion, precisiéon, numero de
variables y el criterio del educador,
fueron:

Para la especialidad agricola:

= 5,278 + 0,195X, -0,152X, +
0,177X, -0,197X , -0,462RX, +
0,143RX,, + 0,170RX,_ + 0,245RX, +
0,064X,, -0,073X,, + 0,051X,, +
0,091X,,

Para CRNR:

$=0,564+ 0,349X + 0,322RX, +
0,754RX,,+0,441RX -
0,433RX, +1,788RX,-0,627RX_ +
0,248X,-0,092X,.-0,179X,,-0,054X__+
0,087X,,

Para alimentos:

$=6,230+0,500X,+0,422X -
0,956X -0,990X_-1,155X,-
0,794X +0,107X ,+1,063X,,+0,107X, -
0,064X .-0,159X -0,396X +0,831X -
0,987X,,-0,252RX,,-0,628 RX, +
0,5630RX,,+0,571RX,,-0,108 RX _+
0,181RX,-0,298RX, + 0,200RX, +
0,184RX + 0,618RX,-0,186RX, -
0,220X,,-0,072X,,+0,085X,-
0,071X,,+0,085X,,-0,094X_ +
0,059X, + 0,181X,

Para pecuaria:

$=5,653-0,727X,.+0,797X -
0,568RX, + 0,445RX, + 0,473RX, +
0,292RX, + 0,009X,_ -0,006X,

Estos modelos explicaron respec-
tivamente el 56,41%; 89,66%, 69.33%
y el 73,10% de la variabilidad total del
rendimiento y las variables escogidas
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difieren de acuerdo a la especialidad.
Los dos métodos de seleccion de varia-
bles discutidos en este trabajo fueron
instrumentos muy utiles, sin embar-
go, en este trabajo no se pudo estable-
cer que un método sea mejor que el
otro. Es de notar que en presencia de
variables cualitativas y cuantitativas,
las pruebas de t como pruebas parcia-
les se comportaron mucho mas estric-
tas que cualquiera de los métodos de
seleccién estudiados.

Cuando se usa en forma mixta
variables cuantitativas y cualitativas,
la complicacién del calculo es mani-
fiesta, debido al elevado niimero de va-
riables ficticias que es preciso intro-
ducir cuando el nimero de variables
cualitativas es alto e igualmente cuan-
do se incrementa el niumero de nive-
les que cada una posee. Tal como fue
mencionado, los coeficientes de regre-
si6n asociados a las variables dummy
cuantifican el efecto producido por la
presencia del correspondiente nivel de
la variable explicativa, pero solo es
posible establecer, si algun nivel es
significativo y en cuyo caso la varia-
ble es significativa, pero no se puede
a ciencia cierta establecer cual es la
categoria méas importante ya que el
nivel de referencia codificado por O
afecta el intercepto y este es tinico, por
ende, en presencia de varias variables
cualitativas es imposible su interpre-
tacion. Cuando la intencion es deter-
minar en una variable cualitativa
cual(es) es el nivel(es) mas
influyente(s) sobre la variable res-
puesta, se recomienda fijar modelos
de regresién para cada variable cua-
litativa o modelos de regresion multi-
ple donde se incluya solo una varia-
ble cualitativa y una cuantitativa.
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Se recomienda validar este mo-
delo en otras instituciones similares
y de esa forma se podria ofrecer como
aporte a todas las instituciones del
pais. Se recomienda adema4s, conti-
nuar este estudio incluyendo otras
variables que no fueron incluidas, con
la finalidad de que la explicacion de

la variabilidad total de estos modelos
se acerque mas al 100%; asi como tam-
bién reducir el nimero de variables
regresoras, haciendo uso de métodos
multivariados tal como el de compo-
nentes principales, para luego reali-
zar los andlisis de regresién multiple.
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