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Abstract

In this paper we compute the probability of a student drops out of Mandarin Chinese courses at the
Confucius Institute of the Autonomous University of Yucatan through a logistic regression model with
dichotomous variables. In addition, the logistic regression analysis helped to identify the main factors
that make students either fail the introductory level of Mandarin Chinese course or desert the program
once approved the introductory level, which is the most outstanding of all levels.

Resumen

En este articulo se utilizé un modelo de regresién logistica con variables dicotémicas para analizar
datos con el fin de estimar la probabilidad de que un alumno deserte de los cursos de Chino Mandarin
del Instituto Confucio de la Universidad Auténoma de Yucatdn. El andlisis de regresién logistica nos
permitié identificar los principales factores que influyen en que un alumno repruebe o no continie una
vez aprobado el nivel introductorio de los cursos de Chino Mandarin, que ha mostrado ser el de mayor
relevancia de todos los niveles.
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1. Introduccion

De principios de siglo a la fecha, la sociedad mundial ha manifestado un interés por conocer y aprender
todo lo relacionado con el pais China. Siendo China una potencia econémica mundial, el idioma Chino
Mandarin es una herramienta indispensable para la economia, los negocios, ademds de ser un puente para
conocer y apreciar la cultura de este pais.

Desde su creacién, los Institutos Confucio en todo el mundo tienen el propdsito de promover el conoci-
miento de la cultura y lengua china a través de conferencias, festivales, simposios y cursos de Chino Mandarin.
En el ano 2013 habia un total de 120 Institutos Confucio a nivel mundial. Un hecho importante, senalado en
el reporte anual del 2013 de las oficinas de los Institutos Confucio (HANBAN), es que el niimero de alumnos
inscritos en los cursos de Chino Mandarin impartidos por estas instituciones, aumenté de 655,000 en 2012 a
850,000 en 2013, un aumento que equivale al 30 %, esto muestra el gran interés por estudiar este idioma [1].

En México, particularmente en el Instituto Confucio (IC) de la Universidad Auténoma de Yucatén
(UADY), los cursos de Chino Mandarin constan de 7 niveles, siendo el nivel Introductorio el primero de
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ellos. Los principales objetivos del nivel Introductorio son: familiarizar al alumno con los cuatro tonos del
idioma chino mandarin, el pinyin, la pronunciacién, la escritura, la composicién de los caracteres chinos y el
dominio del vocabulario de uso cotidiano.

Un problema persistente en cualquier institucién docente es la desercién de sus estudiantes. El IC no
es la excepcion y es un hecho, por demds conocido, la constante preocupacién de los directivos del IC por
preservar su matricula. Los factores que pueden conducir a la desercién de un estudiante son diversos. Uno
de los objetivos de este trabajo es identificar factores que pudieran favorecer la deserciéon de un estudiante
del IC.

Las opiniones de los docentes y personal administrativo del IC coinciden en que el nivel Introductorio es el
que presenta mayor numero de desercién de estudiantes. Estas opiniones y experiencias motivaron a enfocar
nuestro trabajo en el estudio del comportamiento del estudiantado en este nivel. A su vez, esta informacién
apriori nos permite definir o considerar como desercién de un alumno del IC, al hecho de que el alumno no
contintde al nivel posterior al Introductorio (ya sea por reprobacién o por cualquier otra circunstancia que
se presente).

En nuestra investigacién nos enfocamos en estimar la probabilidad de que los alumnos del nivel Intro-
ductorio del IC de la UADY no continten al nivel I en el periodo inmediato siguiente a la conclusion del
nivel Introductorio. Asimismo, se identifican los principales factores que influyen para que un alumno re-
pruebe el curso Introductorio o no continte al siguiente nivel, aun habiendo aprobado el curso. Identificar
estos factores, puede ayudar al IC de la UADY a establecer medidas adecuadas que ayuden a solucionar la
problematica de la desercién de alumnos en el nivel introductorio.

El nivel Introductorio se ha ofrecido desde la fundacién del IC de la UADY en el 2008. La informacién
con la que se cuenta, y que utilizamos para nuestro estudio, es una base de datos de los cinco cursos del
nivel Introductorio realizados entre enero del 2012 y diciembre del 2013, periodo en el cual se realizé el curso
Introductorio dos veces de forma trimestral y tres de forma semestral. De los cursos que consideramos, sélo
utilizamos los datos de las clases que se imparten de lunes a viernes y cuya edad minima de los alumnos es
16 anos. Las clases tienen una duracién de dos horas, una vez por semana. Todo alumno inscrito en el nivel
Introductorio debe cumplir con este horario de clases.

Para la realizacién de este trabajo nos apoyamos en la metodologia de los modelos de regresion no lineales
denominados modelos de regresion logistica (Logit para abreviar). Esta metodologé es usada para estimar las
probabilidades de desercién de los estudiantes. De igual forma, para el anélisis estadistico usamos el software
libre R.

El presente trabajo estd organizado de la siguiente manera. En la Seccién 2, de manera resumida se
describe el modelo de regresién logistica, introduciendo las cantidades que juegan un papel fundamental en el
analisis de los datos y las interpretaciones de las mismas. En la Seccién 3, se definen las variables consideradas
en el modelo y el procedimiento a seguir para el andlisis estadistico. Los resultados estadisticos obtenidos
a partir del modelo de regresion logistica, asi como también la interpretaciéon y posibles consecuencias, se
encuentran en la Seccién 4. Finalmente, en la Seccién 5 se establecen las conclusiones generales del trabajo.

2. Modelo de regresion logistica

La variable dependiente de nuestra investigacién, “No continuar”, es una variable con resultados di-
cotémicos: que el alumno contintie y el alumno no continte de nivel; para modelar este tipo de datos se
utilizan los modelos de regresién no lineales, debido que al utilizar modelos de regresién lineal con resultados
dicotémicos se violan supuestos de la regresion lineal, como la homocedasticidad y normalidad de los errores
[2]. Los modelos de regresién lineal no son funcionales debido a que los modelos de respuesta binaria tienen
una relacién grafica en forma de “S” entre las variables independientes y la variable dependiente, mientras
que los modelos de regresién no lineal se ajustan mejor a este tipo de datos.

Entre los modelos no lineales mds conocidos se encuentran el modelo Probit y el modelo Logit [3], pero
serd este ultimo el que utilizaremos en nuestra investigacion debido a que como menciona Hosmer-Lemeshow
[4], en anos recientes se ha popularizado el uso del modelo Logit porque es un modelo cuyos resultados



6 Analisis de la desercion estudiantil

son de facil interpretacién. Su uso se ha extendido en diversos campos como las finanzas [5], educacién [6],
investigacién biomédica [7], etc.; lo cual nos permite conocer més acerca de la metodologia existente para el
analisis de informacién.

A continuacién presentamos una breve introduccién formal del modelo de regresién logistica, considerando
los aspectos mds importantes que se usan en este trabajo. Nos referimos al libro de Hosmer-Lemeshow [4]
para un estudio méas detallado respecto a este tema.

Sean x1, T, ..., T, una coleccién de k variables, las cuales serdn las variables independientes del modelo.
Denotaremos por « al vector = (21, xa, ..., 2;) de dimensién k. Sea Y una variable aleatoria tipo Bernoulli
que cumple: Y =1 si ocurre un éxito y Y = 0 si ocurre un fracaso. Entonces P(Y = 1|z) es la probabilidad
de éxito dado el conjunto de variables independientes x. El modelo Logit establece que:

1
1 + e~ (Potfrzitfozat - +Brar)’ (2.1)

PY =1|z) =

donde [y es el intercepto y S es el coeficiente de regresién de la k-ésima variable, k = 1,2, ..., n.

Para interpretar los resultados que se obtienen al usar el modelo presentado en (2.1), es importante tener
clara la relacién de las variables independientes con la variable dependiente y definir apropiadamente la
unidad de cambio para las variables independientes; una cantidad que involucra esta dindmica de cambio
para las variables independientes, es la Razén de Momios (Odds Ratio). Para definir esta cantidad es necesario
primero definir los Momios (Odds):

P(Y =1]z)

Momios = —————— .
omios 1= P(Y = 12)

(2.2)
Los momios se interpretan como la razén que existe entre la probabilidad de éxito de un evento y la pro-
babilidad de fracaso del mismo evento. Considerando el modelo de regresién logistica (2.1), los momios se
pueden escribir como:

Momios = exp{fBo + f1x1 + ... + Brxr}- (2.3)

Por otro lado, la razén de momios nos ayuda a identificar de que forma afecta el aumento de una unidad
de la variable x; en el modelo de regresion logistica, conservando fijos los valores de las variables restantes. De
manera precisa, si Momiosy se obtiene usando (2.2) al considerar un aumento de una unidad en la variable
x;, conservando fijos los valores de las variables restantes, y Momios; es obtenida usando (2.2) con las k
variables x; sin cambio alguno, entonces la razén de momios estd dada por:

) Momioss
Razon de Momios = ———.
Momios;
Gracias a la ecuacion (2.3) obtenida a partir de la especificaciéon del modelo, es posible escribir la razén de
momios en términos del pardmetro 3;, esto es:

Razon de Momios = exp{B;}. (2.4)

La expresion anterior nos permite afirmar que, al aumentar en una unidad la variable x;, conservando fijos
los valores de las variables restantes; si 3; > 0 entonces ocurre un aumento en la razén de la probabilidades
de éxito y fracaso de un evento; mientras que si 8; < 0 ocurre una disminucién en esta razén.

En este trabajo, las variables independientes consideradas son de tipo dicotémico con valores 0 6 1 y
representan variables nominales, por tal razén, un incremento en una unidad de la variable x;, no tiene
sentido de interpretabilidad numérica. Considerando esto ultimo, la razén de momios en este trabajo es
utilizada para comparar probabilidades de razones de deserciéon de alumnos bajo diferentes escenarios.

3. Descripcion de variables

La variable dependiente que se utiliza en nuestro andlisis es la variable “No continuar”, las variables
independientes son: sexo, ocupacion, descuento, turno, reprobar.
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Es importante mencionar que en todo este trabajo se hace la distincién entre “Estudiante” y “Alumno”.
Un estudiante serd una categoria de la variable independiente ocupacion (la otra categoria serd trabajador),
mientras que Alumno serd toda persona que estudie en el IC.

Para el andlisis, todas las variables antes mencionadas se consideran dicotémicas, los valores y su des-
cripcioén se proporcionan a continuacion:

= No Continuar (NC):

0:

El alumno del IC continia al nivel 1 del IC en el periodo inmediato a la conclusién del nivel
introductorio.

: El alumno del IC no contintiia al nivel 1 del IC en el periodo inmediato a la conclusién del nivel

introductorio.

» Sexo (SEX):

0:
1:

Femenino.

Masculino.

» Ocupacién (OCU):

0:

Si el alumno pertenece a la categoria denominada “Estudiante”, es decir, si el alumno estd ins-
crito en secundaria, preparatoria, licenciatura. Incluimos en esta categoria a los alumnos cuyo
rango de edad se encuentre entre 16 a 24 anos (estudiantes de licenciatura que realizan préacticas
profesionales, servicio social o trabajo de medio tiempo).

: Si el alumno pertenece a la categoria denominada “Trabajador”, que incluye a todos los alumnos

que no cumplen con las caracteristicas de la categoria “0” de la variable ocupacion. Esta categoria
incluye a alumnos de Maestria, Doctorado, las personas jubiladas y amas de casa.

= Descuento (DES). Si el alumno del IC pertenece a alguna institucién de la UADY o son hijos de algin
empleado que pertenece a esta institucion, el IC ofrece un descuento en la colegiatura de los alumnos
de cualquier nivel.

0:
1:

Si el alumno no tiene el descuento.

Si el alumno tiene el descuento.

» Turno (TUR). Las clases del IC contemplan diversos horarios, algunas inician entre las 8:00 a.m y
12:00 p.m. o entre las 3:00 p.m. y 6:00 p.m. Con base en esto, consideramos la variable Turno como
sigue:

0:

Si las clases del alumno del IC comienzan en un horario entre las 8:00 a.m. y las 12:00 p.m. Esta
categoria la denominamos “Matutino”.

: Si las clases del alumno del IC comienzan en un horario entre las 3:00 p.m. y las 6:00 p.m. Esta

categoria la denominamos “Vespertino”.

= Reprobar (REP): En una escala del 0 al 100, se considera al alumno “Aprobado”, si su calificacién es
mayor o igual a 60, por el contrario, si la calificacién es inferior a 60 se considera “Reprobado”. Es
importante senalar que aprobar el nivel Introductorio es un requisito para continuar al nivel siguiente,
en este caso el nivel 1.

0:
1:

Si el alumno aprobé el nivel Introductorio.

Si el alumno reprobé el nivel Introductorio.

Lo anterior se puede resumir en la siguiente tabla:
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Descripcion | Valor Notacion
No Continuar | 0: El estudiante del IC continta; 1: El estudiante del IC no continta NC
Sexo 0: Femenino; 1: Masculino SEX
Ocupacion 0: Estudiante; 1: Trabajador OoCU
Descuento 0: No; 1: Si DES
Turno 0: Matutino; 1: Vespertino TUR
Reprobar 0: Calificacion > 60; 1: Calificaciéon < 60 REP

Tabla 1: Descripcién de las variables contempladas en el modelo

4. Analisis Estadistico

Como fue mencionado en la introduccién, estamos interesados en la probabilidad de no continuar,
P(NC =1). Por la ley de probabilidad total, P(NC = 1) se puede escribir de la manera siguiente:

P(NC =1) = P(NC = 1|REP = 1)P(REP = 1) + P(NC = 1|REP = 0)P(REP = 0).  (4.1)

Esta ecuacién nos permite calcular la probabilidad de no continuar considerando dos escenarios: el primero,
que el alumno no contintie por haber reprobado el curso y el segundo, que el alumno no continde atun
habiendo aprobado el curso.

En el reglamento académico del IC se establece que para poder inscribirse al siguiente nivel es necesario
aprobar el actual, esto se traduce en P(NC = 1|REP = 1) = 1. Usando este hecho, la ecuacién (4.1) ahora
se escribe como:

P(NC=1)=P(REP=1)4+ P(NC =1|REP =0)P(REP =0).
Por otro lado, ya que P(REP = 0) = 1— P(REP = 1), la ecuacién anterior se simplifica ain més resultando:
P(NC=1)=P(REP=1)+ P(NC =1|REP =0)— P(NC = 1|REP =0)P(REP =1). (4.2)
De (4.2) se deduce que para estimar la probabilidad de que un alumno no continde después del nivel Intro-
ductorio, P(NC = 1), sélo se requiere estimar P(REP =1) y P(NC = 1|REP = 0).

Para estimar P(REP =1) y P(NC = 1|REP = 0) se utiliz6 la metodologia de los modelos de regresién
logistica. Los resultados obtenidos se detallan a continuacion.

4.1. Estimacién de P(REP = 1)

El andlisis estadistico desarrollado en esta seccion estd basado en una muestra de tamano 142. El nivel de
significancia considerado para todas las pruebas estadisticas es &« = 0.05. Se divide el procedimiento realizado
en 6 fases, las cuales describimos a continuacion.

Fase 1: Anilisis individual de las variables.

Primero se realizaron pruebas de las variables en conjunto y no presentaron resultados significativos,
posteriormente se procedié a analizar las variables individualmente y las distintas combinaciones exis-
tentes entre ellas. Se obtuvo que las variables OCU y TUR fueron significativas individualmente. Por
lo anterior, se propone un modelo donde se incluyan ambas variables. En la Tabla 2 se exponen los
resultados del modelo propuesto y se observa que ambas variables permanecen significativas. Adicional-
mente se contemplé incluir las variables previamente rechazadas en el modelo propuesto que involucra
a las variables OCU y TUR, pero resultaron no significativas en presencia de éstas.
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Ocupacién + Turno | Estimacién Error Estdndar Valor-Z  P-Valor
Intercepto -1.6804 0.4449 -3.777  0.00016
OCU 0.9511 0.3789 2.510  0.01208
TUR 0.9830 0.4738 2.075  0.03802

Tabla 2: Anélisis de significancia de los pardmetros del modelo con OCU y TUR

Fase 2: Interacciones entre variables

Al analizar la interaccién entre las variables OCU y TUR, ésta resulté ser significativa. La Tabla 3
contiene los resultados de este andlisis. Debido a que la interaccién entre las variables OCU y TUR
resultd ser significativa, es necesario realizar la prueba de razén de verosimilitudes, para determinar
que modelo describe mejor el comportamiento de la variable dependiente; el modelo que incluye la
variable OCU*TUR o el modelo que no la incluye.

Estimacion  Error Estandar Valor-Z  P-Valor
Intercepto -3.296 1.018 -3.238  0.00120
OoCU 4.394 1.305 3.368 0.00076
TUR 2.816 1.048 2.687 0.00720
OCU * TUR -4.20 1.368 -2.940  0.00329

Tabla 3: Anélisis de la significancia de la interaccién de las variables OCU y TUR

Fase 3: Prueba de razén de verosimilitudes (Likelihood Ratio Test)

Es bien conocido que la prueba de razén de verosimilitudes considera el estadistico:

L(my)
L(mo)

Ir = —2in = 2[il(my) — U(my)], (4.3)

donde ll(ms3) es el valor de la logverosimiltud evaluada en el estimador maximo verosimil considerando
el modelo completo con k pardmetros y ll(m) es el valor de la logverosimiltud evaluada en el estimador
méximo verosfimil considerando el modelo reducido con k' pardmetros, k' < k. El estadistico Ir tiene
una distribucién aproximada ji-cuadrada con k — k’ grados de libertad.

En nuestro caso, los modelos completo y reducido se obtienen de (2.1). El modelo completo es consi-
derando las variables Y = REP, x1 = OCU, o = TUR, x3 = OCU x TUR, en otras palabras, ;,
para i =0,1,2,3 en (2.1) son diferentes de cero. El modelo reducido es obtenido del modelo completo
haciendo 3 = 0. El modelo completo estd compuesto de k = 4 pardmetros, mientras que el modelo
reducido contiene k = 3 parametros.

Desarrollando los célculos correspondientes se verifica ll(m;) = —86.49413, ll(mg) = —80.33364. Sus-
tituyendo estos valores en la prueba de razén de verosimilitudes, obtenemos lo siguiente:

Ir = 2[l(mz) —U(mq)]
= 2[—80.33364 — (—86.49419)]
12.32098.

El estadistico Ir se distribuye aproximadamente ji-cuadrada con k — k' = 1 grado de libertad. De esta
forma, el valor p asociado a 12.32098 es p = 0.0004479 < 0.05. Por lo tanto, el modelo que incluye
las variables OCU, TUR, OCU % TUR se ajusta mejor que el modelo que sélo considera las variables
OCU y TUR.

Fase 4: Verificacion del ajuste del modelo

A continuacién se presenta la tabla para la prueba de bondad de ajuste del modelo [3]:
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X2 Grados de libertad P-Valor

27.99679 138

1

Tabla 4: Prueba Ji-Cuadrada

Con base en la Tabla 4 concluimos que no existe evidencia estadistica suficiente para rechazar el
modelo de regresién logistica. Esto significa que el modelo de regresién logistica se considera un modelo

apropiado para los datos.

Fase 5: Andlisis de residuos

Si el modelo de regresién logistica ajustado es correcto, entonces E[Y;] = m(i) y asintéticamente se

—

cumpliria que E[Y; —7(i)] = Ele;] = 0. Kutner et al. [3] sugieren que el modelo es correcto si el grafico
del ajuste lowess de los residuos ordinarios contra la probabilidad estimada se aproxima a una linea
horizontal con intercepto cero, la Figura 1 muestra que en efecto esto ocurre.

1.0

Residuos

1

-0.5
I

0.1 0.2 03 04 05

06

Probabilidad Estimada

07

Figura 1: Residuos versus probabilidad estimada

Fase 6: Modelo Final.

Por simplicidad, escribiremos 71 (x) para denotar el modelo de regresién logistica ajustado que se
obtiene considerando las variables Y = REP, x1 = OCU, z9 = TUR, x3 = OCU x TUR. De esta
forma, con base en los andlisis previos, el modelo ajustado de regresién logistica es el siguiente:

1

mi(z) = 1 4+ ¢ (—3-296+4.394xOCU +2.816+TU R—4.020+OCUTUR) *

(4.4)

Una vez establecido el modelo, podemos realizar estimaciones de P(REP = 1) para los diferentes
valores de las variables OCU y TUR. La tabla siguiente es obtenida considerando los diferentes valores
de OCU y TUR en (4.4). Escribimos P(REP = 1) para las estimaciones obtenidas.

P(REP =1)

OCU =0, TUR =0
OCU =1, TUR = 0
OCU = 0, TUR = 1
OCU =1, TUR = 1

.035708
.749885
382252
473524

~

Tabla 5: Valores P(REP = 1)
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De los resultados de la Tabla 5 podemos observar que los alumnos mas vulnerables a reprobar el
curso introductorio son los alumnos que son “Trabajadores” y asisten en el turno “Matutino” (con una
probabilidad del 74.98 %), mientras que los alumnos menos propensos a reprobar son los “Estudiantes”
del turno “Matutino” (con una probabilidad del 3.57 %).

Con ayuda del modelo ajustado (4.4) y la ecuacién (2.4), es posible calcular la razén de momios. Esto
se muestra en la tabla siguiente:

Variable B i Razén de Momios
Constante -3.296 0.03700
OCU 4.394 80.96360
TUR 2.816 16.70980
OCU * TUR -4.020 0.01795

Tabla 6: Razén de Momios de 71 ()

Una mejor interpretacién de las probabilidades de interés se puede obtener calculando la razén de
momios de los submodelos resultantes de (4.4) al considerar OCU = 0 (Estudiante), OCU = 1 (Tra-
bajador) por separado. Esto se describe a continuacién.

4.1.1. Modelo Reprobar en la poblacién de Estudiantes (OCU = 0)

En este submodelo de la ecuacién (4.4) consideramos que el alumno es un “Estudiante”, es decir,
fijamos OCU = 0. De esta forma, la ecuacién (4.4) se escribe como

1

To(x) = 1 4 o (~3296+2816+TUR) (4.5)

De (4.5) se obtienen las siguientes razones de momios:

Variable B i Razon de Momios
Constante -3.296 0.03700
TUR 2.816 16.70980

Tabla 7: Razon de Momios
de Ta(x)

Las razones de momios senalan que, en la poblacion “Estudiantes”, por cada persona que reprueba en
b )
el turno “Matutino”, aproximadamente 17 personas reprueban en el turno “Vespertino”.

4.1.2. Modelo Reprobar en la poblacién Trabajadores (OCU = 1)

En este caso consideramos que el alumno es un “Trabajador”, es decir, el valor de la variable OCU = 1,
esto se traduce en la siguiente ecuacion, obtenida de (4.4),

1

73 (x) = 1+ o~ (L098—1.204+TUR) * (4.6)

De (4.6) se obtienen las siguientes razones de momios:

Variable B i Razén de Momios
Constante  1.098 2.9980
TUR -1.204 0.2999

Tabla 8: Razén de Momios de 73(x)
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De las razones de momios de la Tabla 8 se puede concluir que, en la poblacién de “Trabajadores”, por
cada persona que reprueba en el turno “Vespertino”, aproximadamente 3(1/0.29) personas reprueban
en el turno “Matutino”.

4.2. Estimacién de P(NC = 1|REP =0)

El analisis estadstico en esta seccién estd basado en una muestra de tamano 92. El nivel de significancia
considerado para todas las pruebas estadisticas es a = 0.05. El procedimiento es similar al de la seccion
anterior, difiere en algunas fases debido a la simplicidad del modelo ajustado que resulta.

Fase 1: Andlisis individual de las variables.

En un andlisis previo se realizaron pruebas de las variables en conjunto y no presentaron resultados
significativos, posteriormente se procedié a analizar las variables individualmente y las distintas com-
binaciones existentes entre ellas. La tnica variable significativa fue la variable TUR. Adicionalmente
se analizé incluir a las variables previamente rechazadas en el modelo que incluye a la variable TUR,
pero ninguna resulté ser significativa en presencia de ésta.

Fase 2: Verificacion del ajuste del modelo

X2 Grados de libertad P-Valor
19.23471 89 1

Tabla 9: Prueba Ji-Cuadrada.

El valor p dado en la Tabla 9 nos permite concluir que no existe evidencia estadistica suficiente para
rechazar el modelo de regresién logistica. Por lo tanto, el modelo de regresion logistica se considera un
modelo apropiado para los datos.

Fase 3: Andlisis de Residuos

Residuos
-0.2 02 04
1

04
O

T T T T T
020 025 0.30 0.35 0.40

Probabilidad Estimada

Figura 2: Residuos versus probabilidad estimada

Podemos observar que el grafico del ajuste lowess de los residuos contra las probabilidades estimadas
obtenidas a partir del ajuste del modelo, se aproxima a una linea horizontal con intercepto cero, por
lo cual se sugiere que el modelo es adecuado.
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Fase 4: Modelo Final

El modelo ajustado resultante se presenta a continuacién. Por simplicidad escribimos 74(x) para deno-
tar el modelo de regresién logistica obtenido para P(REP = 1|REP = 0). Aqui, x = TUR es la tinica
variable significativa.

R 1
Ta(r) = 1 4 —(—1.5686+1.2432+TUR) ’

(4.7)

A partir de la ecuacién (4.7) se pueden obtener las razones de momios:

Variable B i Razoén de Momios
Constante -1.5686 0.2083
TUR 1.2432 3.4666

Tabla 10: Razén de Momios de 74 (x)

De la Tabla 10 se obtiene que para los alumnos aprobados, por cada persona que no continiia en el
turno “Matutino”, aproximadamente 3 personas no contintian en el turno “Vespertino”.

Finalmente, evaluando la ecuacién (4.7) con los valores de la variable turno, obtenemos la siguiente
tabla de probabilidades:

P(NC = 1|REP =0)
TUR = 0 | 0.172416
TUR =1 | 0.419360

Tabla 11: Valores P(NC = 1|REP = 0)

Observando los resultados de la Tabla 11 podemos notar que un alumno aprobado en el turno “Ves-
pertino” tiene una mayor probabilidad de no continuar estudiando Chino Mandarin (41.93 %) que un
alumno aprobado en el “Matutino” (17.24 %).

4.3. Estimaciéon de P(NC =1)

Usando la férmula (4.2) con las estimaciones de las probabilidades P(REP = 1)y P(NC = 1|REP =0)
contenidas en las Tablas 5 y 11, respectivamente, obtenemos los valores estimados de la probabilidad de que
un alumno no contintde, P(NC = 1):

P(NC =1)
OCU = 0, TUR = 0 | .201967
OCU = 1, TUR = 0 | .793008
OCU =0, TUR = 1 | .641310
OCU =1, TUR = 1 | .694293

Tabla 12: Valores P(NC = 1)

De la tabla anterior se puede concluir que los alumnos méas vulnerables a no continuar son los “Trabaja-
dores” en el turno “Matutino” (con una probabilidad estimada del 79.3%) y los menos vulnerables son los
“Estudiantes” en el turno “Matutino” (con una probabilidad del 20.19 %).

Notamos que en el turno “Vespertino”, la diferencia de probabilidades estimadas entre los alumnos
“Estudiantes” y “Trabajadores” es de apenas 5%, mientras que para los alumnos del turno “Matutino”
existe una diferencia del 59 % entre los “Estudiantes” y los “Trabajadores”.
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5. Conclusiones

Del analisis previo se obtiene que la probabilidad estimada de que un alumno no contintie en el Instituto
Confucio en el periodo inmediato a la conclusién del nivel introductorio, es muy baja para los “Estudiantes”
en el horario “Matutino” y muy alta para los “Trabajadores” en el horario “Matutino”. En general, los
resultados sugieren que para un “Trabajador” es dificil continuar, esto es de esperarse debido a que un
“Trabajador” tiene un mayor nimero de responsabilidades en comparaciéon con un “Estudiante”.

A través de este estudio se obtuvo que las variables “Ocupaciéon” y “Turno” fueron los factores que
tienen mayor influencia en los alumnos para reprobar el curso introductorio y el factor “Turno” tiene mayor
influencia para que un alumno no continte el curso introductorio habiéndolo aprobado. En conclusién, el
factor predominante para que un alumno no continte es el “Turno”.

Es importante sefialar que una encuesta realizada previo a este articulo, a 50 alumnos del IC que no
habian continuado en el IC, senal6 que los horarios, que determinan el “Turno” del IC, fueron un factor
predominante para dejar de asistir a las clases, debido a que la locacién donde se imparten las clases es
un lugar donde no se tiene un suficiente niimero de rutas de autobuses o éstos no cumplen con el horario
establecido, lo cual dificultaba que los alumnos asistieran a tiempo a sus clases y esta complicacién los
orientara a desertar del IC.

Como conclusién general, consideramos que la modificacién de los horarios de las clases ayudaria a reducir
las probabilidades de no continuar al siguiente nivel y por ende no desertar del IC. Tener horarios nocturnos
acordes al término de las jornadas laborales que concluyen entre las 5:00 p.m. y 6:00 p.m. podria facilitar
que mas alumnos asistan a las clases y logren continuar en el IC.
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