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ABSTRACT

The objective of this research was to determine the predictive level of the techni-
cal-teaching factors of secondary education in academic success in a Chilean state
university, disaggregated into three variants: time of graduation, academic perfor-
mance and graduate-dropout ratio of each career.

Methodologically, a descriptive and correlational analysis is carried out, applying
regression models. The school of origin, the educational modality and the grade
point average were considered as technical-teaching factors.

The results indicate that there is a low correlation between the predictor variables
and university performance and the regression analyzes show a low predictive level
of the predictor variables.
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RESUMEN

El objetivo de esta investigacion fue determinar el nivel predictivo de los factores
técnico-docentes de la ensefianza media en el éxito académico en una universidad
estatal chilena, desagregado en tres variantes: tiempo de titulacién, rendimiento
académico y relacién titulado-desertor de cada carrera.

Metodolégicamente, se realiza un andlisis descriptivo y correlacional, aplicando
modelos de regresion. Se consideraron como factores técnico-docentes el colegio de
proveniencia, la modalidad educacional y el promedio de notas.

Los resultados indican que existe baja correlacién entre las variables predictoras y
el rendimiento universitario y los andlisis de regresion muestra un bajo nivel predic-
tivo las variables predictoras.
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1. Introduccion

intercambio comercial y cultural con el mundo global, ha generado una serie de impactos internos, tanto en

las actividades productivas como educacionales, esto conlleva a evaluar el nivel de eficacia y eficiencia que
entregan las instituciones de educacién superior en la formacion de profesionales. De lo planteado por Almerich,
Sudrez, Diaz y Orellana (2020) se desprende qué para poder afrontar exitosamente la globalizaciéon econdmica,
las empresas requieren utilizar conocimientos cientificos en el proceso productivo y de gestion, orientados a
la reduccion de los costos de produccién y a aumentar la calidad y valor de sus productos; la reconversion y
modernizacién del aparato productivo no puede lograrse sin una adecuada base cientifica y tecnolégica adquirida
en las universidades. Segiin Lozoya y Cordero (2018), estas instituciones desempefian un rol importante en la
formacion integral del recurso humano, en la creacién, desarrollo, transferencia y adaptacion de tecnologia; asi, la
eficiencia y eficacia en la formacién de profesionales se mide segin su capacidad para responder adecuadamente
a los requerimientos de la sociedad moderna (Gonzalez, Sologuren, Nufiez, 2019), también es importante
destacar que dicha formacién debiera coincidir con las necesidades estratégicas de las empresas, desde su ambito
de mercado y pasando por la base tecnoldgica, organizativa y cultural de las organizaciones (Estrada, Fuentes,
Vazquez, 2018).

En Chile el sistema de educacién media (secundaria) ha sido cuestionado fuertemente por su dispar aporte
al éxito universitario en la mayoria de las disciplinas profesionales y cientificas, debido a diferencias en las
condiciones escolares y técnicas de las escuelas de origen. Este sistema se caracteriza por los distintos tipos de
instituciones educacionales que la conforman, por una parte, hay diferencias en la propiedad y en el financiamiento,
existen colegios particulares pagados, colegios particulares subvencionados por el estado y colegios municipales
que son gratuitos. Por otra parte, se manifiestan diferencias en los curriculos, debido a la orientacion formativa,
asi se tienen colegios cientifico-humanistas diurnos, colegios técnico-comerciales, colegios técnico-industriales,
colegios para adultos (nocturnos) y otros colegios técnicos (agricolas, maritimos, acuicolas, etc.).

En la educaciéon superior, la mayoria de las instituciones (estatales y privadas) estan adscritas al sistema
nacional de ingreso a las universidades chilenas, que exige rendir pruebas tedricas como requisitos de admision,
proceso que arroja resultados a favor de los colegios particulares y de formacién cientifico-humanista diurnos.
Ademas, historicamente se manifiesta un alto nivel de desercién en las carreras universitarias, menos del 50% de
una cohorte de ingreso logra titularse, ain mas, el tiempo de titulacidon supera largamente la duracion regular de

la carrera. En consecuencia, se observan bajos niveles de eficacia y eficiencia en el sistema universitario chileno.

En términos exclusivamente docentes, es evidente que existe una secuencia ldgica entre la educacion media y
la universitaria, por ello, esta investigacion analiza el impacto que tienen las variables escolares de la ensefianza
media en el éxito académico de los estudiantes universitarios.

2. Objetivos

El objetivo principal de esta investigacion fue determinar el nivel predictivo de los factores técnico-docentes de la
ensefianza media en el éxito universitario, medido como el logro final de un titulo o grado.
Los objetivos especificos fueron:
1. Determinar el impacto de los factores técnico-docentes de la ensefianza media en el éxito universitario,
medido segun el tiempo requerido para titularse y por el rendimiento académico logrado;
2. Determinar el impacto de los factores técnico-docentes de la ensefianza media en el éxito universitario,
medido en funcién del logro de un titulo profesional respecto alarelacion titulado-desertor de cada carrera.

El desarrollo econémico y social experimentado por Chile en las Ultimas décadas, asi como su creciente

3. Metodologia
3.1. Tipo de estudio

Este estudio es de caracter descriptivo, correlacional y regresivo. Es descriptivo debido a que es observacional
(Hernandez, Ramos, Placencia, Indacochea, Quimis, Moreno, 2018) y se estructura a través de un disefio no
experimental, de tipo transaccional descriptivo (Hernandez-Sampieri, Mendoza, 2018). Es correlacional y
regresivo, porque en el andlisis se determina la dependencia estadistica que existe entre las variables y como las
variables independientes (notas de ensefianza media, modalidad educacional y colegio de proveniencia) afectan
la variable que depende de ellas (éxito universitario), segtiin los modelos descritos en Mendenhall, Beaver y Beaver
(2017) y Brase-Brase (2019).

3.2. Periodo del estudio

La investigacidn comprende un periodo total de 11 afios, 2010 - 2020, considerando una tnica cohorte de
ingreso a la universidad (afio 2010), con el objeto de tener un horizonte de tiempo que permita medir con mayor
precision el tiempo de titulacion de todos los alumnos ingresados, duplicando la duracion regular de las carreras



HUMAN Review, 2022, pp. 3 - 15

profesionales (5 afios), buscando la eficiencia en la aplicacion de las técnicas estadisticas de analisis de correlaciéon
y de regresion (Levine, Krehbiel, Berenson, 2014)

3.3. Poblacién y muestra

La poblacién de este estudio corresponde a todos los alumnos matriculados en la universidad en el afio 2010,
que cumplian los siguientes requisitos:
e Ingreso via prueba nacional de admision y seleccion a las universidades chilenas
e Alumnos que ingresan por primera vez a la carrera seleccionada
e Alumnos matriculados en carreras profesionales con duracién oficial de 5 afios o 10 semestres. En
consecuencia, se excluyen las carreras de ingenieria de ejecucion, ingenieria civil y medicina, con duraciones
de 4, 6 y 7 afios respectivamente.
e Seeliminaron del estudio los alumnos cuyos datos escolares estaban incompletos
Del total de personas matriculados en el afio 2010, con las depuraciones indicadas, la poblacién en estudio fue
de 397 alumnos.

3.4. Unidad de analisis

La unidad de analisis es el rendimiento universitario de cada alumno, medido por afios lectivos, para el periodo
de 11 afios, 2010-2020

3.5. Construccion de la base de datos

Como lo plantean los autores Sanchez, Reyes y Mejia (2018), el éxito de una investigacién se sustenta en
la construccion de una eficiente base de datos. En este caso, los datos se obtuvieron de fuentes secundarias,
especificamente de la Direccion de Analisis Institucional de la Universidad, que es la unidad responsable
de recopilar y preparar la informaciéon docente de pregrado y de los Libros de Descriptores e Indicadores
Institucionales que publica todos los afios esta misma unidad, que son compendios con informacién quinquenal
(Universidad de Magallanes, 2014 y 2018)

3.6. Definicion de variables e indicadores

3.6.1. Variables dependientes

Siguiendo a Lamas (2015) y Hernandez (2016), el rendimiento académico representa el logro de los objetivos
del aprendizaje educativo programado, no obstante, en este trabajo se considera un concepto mas amplio, el
rendimiento académico universitario debe mostrar el logro de los objetivos de la docencia universitaria, cuyo
propdsito final es la formacion de profesionales. Tradicionalmente, el rendimiento académico se mide a través
del promedio de notas alcanzado por el alumno en un periodo lectivo definido, en este trabajo se aplicaron
indicadores mas integrales, buscando mayor efectividad en la medicion y en el analisis. Asi, para cuantificar el
éxito universitario se definieron dos variables dependientes:

e Unavariable que representa la obtencion de un titulo profesional, medida ponderadamente a través de dos
elementos docente-curriculares: [1] el promedio de notas alcanzado por cada alumno durante su carrera
y [2] tiempo transcurrido hasta lograr el titulo profesional, medido en afios lectivos.

Considerando costo de la educacién universitaria y su impacto socioeconémico a largo plazo, el factor tiempo
de titulacion se ha ponderado con un 70%, el complementario 30% se ha asignado al elemento promedio de
notas.

e La segunda variable dependiente representa dicotémicamente la retencién-desercion de los alumnos
ingresados, respecto al término de sus respectivas carreras, se ha definido como una variable categorica
binaria y dicotémica, ya que solo asume dos posibles valores, terminar la carrera (alumno titulado) o
abandonar la carrera (alumno desertor). La importancia de esta variable en la educacién superior se
explica por la necesidad de lograr eficacia y eficiencia en la formacién universitaria, es decir, la meta final
es entregar profesionales idéneos a la sociedad (Zamora, Gil, De Besa, 2020).

3.6.2. Variables predictoras

Se consideraron como variables escolares y técnicas de la ensefianza media las siguientes:

e Promedio de notas de los 4 afios de la ensefianza media, la cual es convertida en puntaje estandarizado
por el Ministerio de Educacidon, segiin la modalidad educacional del colegio de proveniencia del alumno
(PNEM).

e Modalidad educacional, clasificada por el Ministerio de Educacion en las siguientes categorias: colegio
humanista-cientifico diurno; colegio humanista-cientifico nocturno; colegio de enseflanza comercial;
colegio de ensefianza técnico-industrial y otros tipos de colegio técnicos (maritimos, agricolas, acuicolas)
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e Colegio de proveniencia, que segln la estructura educacional se categorizan en: colegio particular pagado;
colegio particular subvencionado y colegio municipal (estatal gratuito),

3.6.3. Escala de indicadores

Para aplicar técnicas cuantitativas, los valores tradicionales de las variables se convirtieron en mediciones a
escala. La conversion a medidas de escala, de las variables dependientes y predictoras, se muestran a las tablas 1

y 2:

Tabla 1: Conversion a medidas de escala, variables dependientes

Promedio de notas Tiempo de titulacion Ponderacién Retencion-Desercion
Intervalo Valor Intervalo Valor Variable % Dicotomia Valor
6,01-7,00 5 n 5 Promedio Abandono
30% 0
5,51 -6,00 4 n + 1 afio 4 de notas (alumno desertor)
5,01-5,50 3 n+ 2 afios 3 Tiempo de 70% Titulado
4,51- 5,00 2 n + 3 afios 2 titulacion (alumno retenido)
) ny + mas de
4,00 - 4,50 1 4 afios 1

Fuente: elaboracién propia

Tabla 2: Conversion a medidas de escala, variables predictoras

Puntaje de Notas de Modalidad Colegio de
Ensefianza Media Educacional Proveniencia
Alternativa Valor Alternativa Valor Alternativa Valor
700 y mas puntos 5 Clentlﬁcc(l). - Humanista 5 Particular Pagado 3
iurno
De 600,1 a 700 puntos 4 Técnico - Comercial 4 Particylar 2
Subvencionado
) ) Municipal
De 500,1 a 600 puntos 3 Técnico - Industrial 3 ] 1
(Estatal gratuito)
De 400,1 a 500 puntos 2 Cientifico - Humanista 2
nocturno
400 y menos puntos 1 Otros colegios técnicos 1

Fuente: elaboracién propia

3.7. Métodos de analisis

La metodologia aplicada para lograr los objetivos propuestos se estructura a través de un disefio no experimental
(Naupas, Valdivia, Palacio, Romero, 2018), las variables del problema se identifican y describen tal y como se dan
en su contexto académico real, para después analizarlas desde una 6ptica comparativa temporal.

3.7.1. Modelo de Correlacion

Para el analisis de las relaciones entre el comportamiento de las variables en anadlisis, se utilizé el modelo de
Coeficiente de Correlacion de Pearson (Brase, Brase, 2019), tipo lineal multiple Para el desarrollo se aplico la
funcion clasica.

(1)

Covxy
Pxy =
Ox Oy

Donde:

I'xy:  Coeficiente de Correlacién de Pearson
Covxy: Covarianza de las variables

Sx - Sy: Desviacion Estandar de las variables
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Para el calculo se aplicaron los software SPSS y Analisis de Datos del programa Excel.

3.7.2. Regresion Lineal Multiple

Para determinar y analizar el impacto de los factores técnicos-docentes de la ensefianza media (secundaria) en
el éxito universitario, primera variable dependiente definida, se aplicé el modelo de Regresidn Lineal Multiple, ya
que esta técnica permite predecir el comportamiento de una determinada variable (dependiente) en funcion del
comportamiento de otras variables relacionadas (independientes o predictoras). El impacto se mide segun los
coeficientes de regresion multiple (Tapasco, Osorio, Ruiz, Ramirez, 2020).

(2)

Re=Po+[Z BiXi]+&

Donde:

Re: Resultado pronosticado

b0: Constante para todos los escenarios académicos
bi: Coeficiente de impacto de cada variable predictora
Xi: Valores de cada variable predictora

e: Efecto por factores no controlables (error)

Los calculos se realizaron via SPSS y Analisis de Datos del programa Excel.

En la aplicacién del modelo de regresion lineal multiple se consideraron los siguientes supuestos basicos: [1]
Linealidad, que la relacién entre las variables sea lineal; [2] Independencia, que los errores en la medicion
de las variables predictoras no sean dependientes entre ellas; [3] Normalidad, que las variables tengan un
comportamiento normal; [4] No colinealidad, que las variables independientes no estén correlacionadas entre
ellas

3.7.3. Regresion Logistica Multiple Binaria

Para determinar y analizar el impacto de los factores técnicos-docentes de la ensefianza media (secundaria) en
el éxito universitario en la segunda variable dependiente, que fue definida como variable dicotémica y binaria,
se aplica la técnica regresion logistica, especificamente la regresidn logistica binaria, porque permite predecir la
probabilidad del éxito universitario en funcidn de los factores técnico-docentes de la ensefianza media (Sanchez,
Bes, Martinez, 2014). Se utiliza la regresion logistica en lugar de la regresién lineal, ya que para analizar el factor
de éxito retencidn-desercion se requiere un algoritmo de clasificacion, con el propdsito de predecir las opciones
abandono y titulacién, determinando la probabilidad de pertenecer a cada grupo (Beltran y Barbona, 2019).

La situacion en andlisis satisface las condiciones del modelo de regresion logistica: [1] las observaciones
son independientes unas de otras; [2] no es necesario que las variables tengan distribucién normal; [3] la muestra
supera las 100 observaciones, que se considera el minimo de referencia.

La funcidn de laregresion logistica es la version logaritmica de la regresion lineal (Lopez-Roldan, Fachelli,

2016):
(oo (oo :EIEIlEID =oo) 3
DDDD[— = 0Q + 00]00] + 002002 +_,, + 00Qn0on ( )
1-oo (EIEI :|:||:|||:||:| :|:||:|)
También se puede expresar como funcién logit:
M) =lo + MaX1 +[I2X2 + ... + [InXn 4)
Donde:

- p(@=B|E=0): puede interpretarse como la probabilidad de que la variable cualitativa Y adquiera el
valor k (el nivel de referencia), dado que las variables predictoras Xi tiene el valor xi.

- bi: son los coeficientes de regresién del modelo

+ Xi: son los factores predictores (variables independientes)

* In: funcién logaritmica

- Y: variable dependiente
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En la regresion logistica los coeficientes bi (b1, b2, ... bn) indican el cambio logaritmico debido al incremento
de una unidad de los Xi. En este modelo se pronostica la probabilidad de que la variable dependiente pertenezca al
nivel de respuesta 1. Dado que la relacién entre p(Y) y cada Xi no es lineal, dichos coeficientes no se corresponden
con el cambio enla probabilidad de Yasociada con el incremento de una unidad de los Xi. En cuanto se incrementara
la probabilidad de la variable dependiente dependera de la posicién en la curva logistica en la que se encuentren
las variables predictoras.

A partir de los coeficientes entregados por el modelo de regresion logistica, se puede estimar la probabilidad
que la variable dependiente pertenezca al nivel de referencia, dado un determinado valor de las variables
predictoras, que se determinan a través de la inversa del logaritmo natural (Beltran, Barbona, 2019):

(5)

AL Do + (S 1) |
I(D=1|T) =

1+ 7] Mo + (S Willi) ]

Donde:
e: constante de Euler, o base de los logaritmos neperianos (cuyo valor aproximado es 2,71828).

Formula que también se puede expresar de la siguiente forma:

(6)

1
P(Y=1) =

1+ exp [— bo— (S mimij) ]

Donde:
Exp: denota la funcién exponencial del modelo logaritmico

4. Resultados

Como cuestion previa a la presentacion y analisis de resultados, es necesario destacar que los resultados de los
diferentes indicadores en estudio, en ultimo decenio, tienen algunas distorsiones, debido a diversos conflictos
sociales ocurridos en Chile, movimientos estudiantiles (2011-2013), manifestaciones urbanas (2018-2019) y la
crisis sanitaria (2020-2021), que han modificado fuertemente las programaciones académicas y el desarrollo de
las actividades docentes, con efectos evidentes en el rendimiento académico del estudiantado.

4.1. Resultados asociados a los alumnos titulados

Para lograr el primer objetivo especifico, “determinar el impacto de los factores técnico-docentes de la ensefianza
media en el éxito universitario, medido segun el tiempo requerido para titularse y por el rendimiento académico
logrado”, se aplicé el modelo de regresion lineal multiple, a través del programa SPSS (version 22). La variable
dependiente se definié como una combinacion entre tiempo de titulaciéon y promedio de notas y como variables
predictoras se consideraron el puntaje de notas de ensefianza media, 1a modalidad educacional y el colegio de
proveniencia.
4.1.1. Verificacion de los supuestos del modelo de regresion lineal

Con el objeto de determinar las bondades del modelo aplicado se revisaron los siguientes supuestos del modelo:

a) Linealidad

La figura 1 muestra la alta disparidad de los datos de los alumnos titulados, lo que se puede interpretar como
un nivel muy bajo de linealidad en la relacién entre la variable dependiente y las variables predictoras, por lo
tanto, no se cumple el supuesto de linealidad.
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Figura 1. Graficos de regresidn parcial
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Fuente: elaboracién propia

b) Independencia de errores

Verificar este supuesto es importante en este caso, ya que se trata de un estudio longitudinal, para ello se
utiliza el estadistico de Durbin-Watson, que arroja un valor de 0,553, que se encuentra por debajo del intervalo
sugerido para este indicador, que es entre los valores 1,5 y 2,5. En consecuencia tampoco se verifica el supuesto
de independencia de los errores entre las variables.

c) Normalidad

En la figura 2 se visualiza que se cumple el supuesto de normalidad en las variables del estudio, esto implica
que la significancia asintdtica bilateral es > 0,05

Figura 2. Graficos de normalidad
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Fuente: elaboracion propia

d) No colinealidad
En la tabla 3 se visualizan los estadisticos que permiten verificar que se cumple el supuesto de no colinealidad, ya
que los indicadores de tolerancia son altos, las tres variables predictoras superar el minimo exigido de 0,10. Por
su parte, el FIV (factor de inflacion de la varianza) que es un indicador reciproco de la tolerancia sefiala, para las
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tres variables independientes, valores menores al maximo exigido de 10, con magnitudes bajas que garantizan
una menor multicolinealidad.

Tabla 3: Estadisticos de colinealidad

Estadisticos de colinealidad

Variables predictoras
Tolerancia FIV
Puntaje de nota de ensefianza media 0,913 1,095
Modalidad educacional 0,977 1,023
Colegio de proveniencia 0,900 1,111

Fuente: elaboracién propia

4.1.2. Bondad de ajuste del modelo

En la Tabla 4 se indican los estadisticos de bondad del modelo, donde se visualiza que el valor R?corregida es
0,0517, 1o que significa que el resultado del modelo solo puede explicar el 5,17% de la varianza, es decir, existe un
bajo nivel de ajuste del modelo. Por otra parte, el valor critico del estadistico “F” entrega un nivel de significaciéon
de 0,007 (menor de 0,05), lo que indica que existe relacion lineal significativa entre la variable dependiente y el
conjunto de variables independientes.

4.1.3. Resultados de la regresion lineal multiple

En la tabla 4 se indican los resultados principales de la regresion lineal multiple. La primera observacion se
refiere a los niveles de significacion, dos de las tres variables independientes alcanzan valores menores a 0,05,
solo las variables “puntaje de nota de ensefianza media” y “colegio de proveniencia” se consideran significativas y
con poder de ser predictoras, no asi la variable “modalidad educacional”. En todo caso, las tres variables, en forma
individual tienen baja correlaciéon con la variable dependiente, lo mismo que a nivel global, donde el coeficiente
de correlacion multiple solo alcanza el 26,07 %.

Tabla 4: Estadisticos de la Regresién Lineal Multiple

Coeficientes de regresién b Corr eIaIcién Otros indicadores
, con la
No Sig. variable R (coeficiente de
variaoies estandarizados ~ |iPificados dependiente  determinacién) V4%tV
Constante 3,967 ---- 0,000 R cuadrado 0,0683
Puntaje Notas R cuadrado
de Ensefianza 0,206 0,181 0,021 0,108 corresida 0,0517
Media g
Modalidad Valor critico del
Educacional 0,051 0,063 0,404 0,024 estadistico F 0,0074
Colesio d Coeficiente de
oleglo de -0,421 -0,249 0,002 -0,190 correlacién 0,2607
Proveniencia

multiple

Fuente: elaboracién propia

Revisando los coeficientes tipificados se aprecia que las tres variables tienen poco peso al momento de hacer
la prediccién sobre el éxito universitario. Es decir, el éxito esta dado por la contante, cercana al valor maximo de la
escala de medicion y mayor que el promedio de los 397 alumnos analizados en la cohorte de ingreso del afio 2010
(3,967 v/s 5,0y 3,967>3,839), lo que significa que los alumnos titulados lograron el egreso independientemente
del escenario docente que tuvieron en la ensefianza media. Por su parte la variable “colegio de proveniencia” tiene
influencia negativa en el modelo, esto indica que los alumnos provenientes de colegios particulares tienen menor
opcidn de titularse, lo que contradice el paradigma posicionado en el sistema de educacion chileno. Considerando
la poca cantidad de variables técnico-docentes de la enseflanza media, no fue posible hacer un recambio o
eliminacion de variables independientes.
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A continuacion, se presenta la recta de regresion lineal multiple resultante y una tabla con las predicciones
para los parametros que se indican, seglin los puntajes de las escalas que representa a las variables predictoras.

Re =3,967 + 0,206 * PNEM + 0,051 * MODEDUC - 0,4321 * COLPROV

Donde:

Re: Resultado esperado de Exito Universitario
PNEM: Puntaje Notas de Ensefianza Media
MODEDUC: Modalidad Educacional

COLPROV: Colegio de Proveniencia

4.1.4. Conclusién respecto al primer objetivo

Como ya se ha indicado, la constante y los coeficientes de regresién de las variables predictoras, individualmente,
no son representativos de la tenencia del éxito universitario. Como se observa en la tabla 5, la simulacién realizada
con los puntajes extremos y medios de las escalas de medicién de las variables predictoras muestran resultados
equivalentes, lo que ratifica el bajo nivel predictivo de las mismas.

En resumen, se puede concluir que las variables escolares de la ensefianza media no permiten generar un
modelo suficientemente valido y no impactan significativamente en el logro de un titulo profesional.

Tabla 5: Proyeccion del modelo de regresion lineal multiple

Parametros de comparacion

Variables gg ig;:ggg: Valor Valor Valor medio
mdximo minimo histérico
Constante 3,967 3,967 3,967 3,967
Puntaje Notas de Enseiianza Media 0,206 5,000 1,000 3,705
Modalidad Educacional 0,051 5,000 1,000 1,618
Colegio de Proveniencia -0,421 3,000 1,000 2,306
Exito universitario 3,987 3,803 3,841

Fuente: elaboracién propia

4.2. Resultados asociados a todos los alumnos: titulados y desertores

Paralograr el segundo objetivo especifico, “determinar el impacto de los factores técnico-docentes de la ensefianza
media en el éxito universitario, medido en funcién del logro de un titulo profesional respecto ala relacién titulado-
desertor de cada carrera”, se aplicé el modelo de regresion logistica binaria, a través del programa SPSS (versién
22). Lavariable dependiente se defini6 con las opciones “desertor” y “titulado” y las variables predictoras fueron
el puntaje de notas de ensefianza media, la modalidad educacional y el colegio de proveniencia.

4.2.1. Bondad de ajuste del modelo

En la Tabla 6 se indica clasificaciéon de las opciones de la variable dependiente; se observa que el modelo de
regresion logistica binaria clasifica correctamente el 63,7% del total de las opciones, donde la mejor clasificacién
es la del caso desertores con un 80,8% y el éxito universitario (opcién “titulado”) solo alcanza una clasificacién
correcta del 41,6%
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Tabla 6: Clasificacion del modelo de regresion logistica binaria

Tabla de clasificacion (*)

Relacion Titulado- Pronosticado
desertor Desertor Titulado Porcentaje correcto
Desertor 181 43 80,804%
Titulado 101 72 41,618%
Porcentaje global 63,728%

(*) El valor de corte es 50%
Fuente: elaboracién propia

4.2.2. Resultados de la regresion logistica binaria

En la tabla 7 se indican dos estadisticos que miden la significacién de los resultados del modelo. De acuerdo con la
prueba de Hosmer-Lemeshow, el modelo logistico binario se considera eficiente ya que el valor alcanzado 0,880
es mayor que el valor minimo de referencia (0,05). Lamentablemente, el otro indicador, la R cuadrado de Cox y
Snell indica que solo se logra explicar el 10,9% de la variabilidad, si se tienen en cuenta las 3 variables predictoras
del caso en estudio, lo que representa un bajo nivel de ajuste del modelo.

Tabla 7: Estadisticos de significacion

Indicadores de significacion
R cuadrado de Cox y Snell 0,109
Prueba de Hosmer y Lemeshow (sig.) 0,880

Fuente: elaboracién propia

En la tabla 8 se indican los resultados principales de la regresion logistica binaria. La primera observacion
se refiere a los niveles de significacidn, solo una de las tres variables independientes alcanza valores aceptables,
Notas de Ensefianza Media (menor a 0,05 total y 0,01 bilateral), ademas, la correlacion con la variable dependiente
también es baja; en consecuencia, el nivel predictivo del modelo es débil.

Tabla 8: Estadisticos de la regresion logistica binaria

Variables de la ecuacion

Correlacion
Variables Coeficienges];ie Sig, Exp(B) conla Sig.
regresion [0ODDS] variable bilateral
dependiente
Constante 0,3400 0,5510 1,4050
Puntaje Notas de
Ensefianza Media -0,7820 0,0000 0,4580 -0,2970 0,0000
Modalidad Educacional 0,1430 0,1440 1,1530 0,0766 0,1276
Colegio de Proveniencia 0,4710 0,0110 1,6020 0,0448 0,3738

La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral)

Fuente: elaboracién propia

La variable Puntaje Notas de Ensefianza Media explica parcialmente la opcion “titulado”, ya que su nivel de
significacion es menor que 0,05 (p-value), pero el valor del parametro Exp, también conocido como ratio ODDS es
<1(0,458), lo que significa que es poco probable que ocurra la opcidn “titulado”, en consecuencia, la probabilidad
pronosticada se inclina negativamente a esta opcion, privilegiando el perfil de “abandono” (desercion)

El Colegio de Proveniencia explica la variable dependiente, porque su nivel de significacion es menor
que 0,05 y porque el valor del parametro Exp es de 1,602 (>1), inclinando la probabilidad pronosticada hacia la
opcion “titulado” para la variable dependiente, pero, presenta una correlacién muy baja (0,044) y no manifiesta
significancia bilateral aceptable (0,373>0,01)
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La Modalidad Educacional no explica la variable dependiente y no resulta estadisticamente significativa
de cara a predecir el modelo de regresion logistica binaria, su nivel de significacién arroja un valor mayor que
0,05, ademas presenta una correlacidn muy baja y tampoco manifiesta una significancia bilateral aceptable, aun
cuando el valor del parametro Exp es 1,153 (>1)

4.2.3. Prondsticos

A partir de los coeficientes entregados por el modelo de regresion logistica (ecuacion 6),

1
P(Y=1) =

1+ exp [~ bo = (S oojoni) ]

se estima la probabilidad que la variable dependiente pertenezca al nivel de referencia, en este caso opcién
“titulado”, dado un determinado valor de las variables predictoras, que son las mas representativas de los alumnos
ingresados en el afio 2010:

Situacién A: Alto PNEM (+700 puntos), Colegio Humanista diurno y Colegio particular pagado:

P(Y=1) = 1 1 exp bo b1 X1 b2 X2 b3 X3
P(Y=1) = | 1,000 | 1,000 2,71828| -0,172 | 0,782 2,6196 | -0,143 | 4,4332 | -0,471 | 1,6599
Probabilidad 19,124%

Situacién B: promedio de los valores de cada variable predictora:

P(Y=1) = 1 1 exp bo b1 X1 b2 X2 b3 X3
P(vy=1)= | 1,000 | 1,000 2,71828| -0,172 0,782 2,6196 0,143 | 4,4332 | -0,471 1,6599
Probabilidad 38,659%

Situacion C: valores de los intervalos medios de las escalas de medicion:

P(Y=1) = 1 1 exp bo b1 X1 b2 X2 b3 X3
P(Y=1) = 1,000 1,000 2,71828| -0,172 0,782 3,0000 -0,143 3,0000 -0,471 1,0000
Probabilidad 21,848%
Donde:
bo | Valor de la constante del modelo de regresién X1 | Valor de la variable PNEM

b1 Coeficiente de regresion de la variable Puntaje de Notas de

Ensefianza Media-PNEM X2 | Valor de la variable Modalidad educacional

b2 | Coeficiente de regresion de la variable Modalidad educacional X3 | Valor de la variable Colegio de procedencia
b3 | Coeficiente de regresion de la variable Colegio de procedencia

Como la probabilidad estimada, en los tres casos expuestos, es menor al 50%, el perfil dominante de los
alumnos que ingresaron en el afio 2010 corresponde a la opcién “abandono” (desercién)

4.2.4. Conclusion respecto al segundo objetivo

Considerando losresultados analizados, solola variable ,Colegio de proveniencia“ explica completamente el evento
de titularse, ya que su factor logaritmico (Exp) es el que mas se aleja de 1 (1,602), este parametro, ratio ODDS,
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inclina la probabilidad de ocurrencia hacia el valor definido como 1 para la variable dependiente de respuesta
dicotOmica, en este caso alumno ,titulado“.

5. Discusion

Los temas de discusién se relacionan conla comparacion de estan ponencia con otros estudios sobre el rendimiento
universitario.

El disefio curricular, en especial el enfoque basado en competencias, analizado en el trabajo de Méndez,
Garrido, Donetch, Fernandez y Rocha (2021) sefiala que la tasa de titulaciéon oportuna, no se ha visto
afectado por la implementacion de nuevos disefios curriculares, por el contrario, porque en comparacion
con carreras no renovadas, esta tasa muestra una tendencia decreciente. Para explicar esta situacion,
se deben analizar otros factores, como la normativa y el contexto del proceso titulacién de los alumnos,
que en su mayoria son complejos y con exigencias que van mas alla de una carrera de pregrado, como
la flexibilidad docente, donde el alumno no tiene exigencias de tiempo en el desarrollo de su carrera y
también la dualidad estudio-trabajo en el dltimo afio de carrera. En este estudio se infiere que los planes
de estudios renovados solo afectan positivamente a la tasa de aprobacion, la cual no tiene mayor impacto
en la retencion de los alumnos antiguos ni en los plazos de titulaciéon y que la calidad de la docencia es el
resultado de un conjunto de procesos que conducen a su obtencién, de manera que para mejorar la calidad
se debe analizar los procesos intermedios o coadyuvantes, en diversos grados de los aprendizajes y no sélo
su resultado final. En lo que respecta al comparativo con el presente estudio, hay coincidencia que existen
multiples factores que definen el éxito académico.

Revisando a Rodriguez-Pérez y Madrigal-Arroyo (2016), el rendimiento académico comprende la
participaciéon de multiples elementos, tanto estructurales, personales, sociales y relacionales, elementos
complejos y dificiles de identificar y medir. En este contexto conceptual, los resultados de este estudio solo
reflejan elementos incidentales que son exclusivamente de caracter docente.

En su investigacién sobre el rendimiento académico de los alumnos de la Universidad de Atacama,
Chile, Barahona (2014) sefiala que los estudios universitarios no aseguran que se logre un entorno
intelectual s6lido, especialmente si los alumnos proceden de estratos socioeconémicos bajos, indicando
que la procedencia del alumno es fundamental para lograr resultados positivos en la educacién superior,
independiente del disefio curricular. Esta situacidon es particularmente valida en las instituciones como
la Universidad de Magallanes, de caracter publica, que recibe una gran cantidad de alumnos de estratos
socioeconémicos bajos.

Por su parte, Chafloque, Vara-Horna, Lopez-Odar, Santi-Huaranca, Diaz -Rosillo y Asencios-Gonzalez
(2018), sefialan que el ausentismo es uno de los principales factores negativos del rendimiento académico.
Para la institucion analizada en este estudio, el ausentismo es una realidad con afectos muy negativos
en el rendimiento académico. Pero, este elemento depende de otros eventos, como motivacion, aspectos
socioecondmicos, dualidad trabajo y estudio, entre otros, lo que conlleva a conclusiones comunes de estos
estudios, el éxito de un diseno curricular depende de multiples circunstancias.

Torrecilla, Olmos, y Rodriguez-Conde (2016), prueban que la eficacia de un disefio curricular, medida a
través de la adquisicion de competencias relacionadas con las dimensiones “saber”, “saber hacer” y “saber
ser”, son independientes de la metodologia utilizada para desarrollarlas. Este planteamiento concuerda con
los resultados de este estudio, ya que se detectaron diferencias no significativas en el rendimiento entre los
alumnos de carreras con y sin renovacién curricular, lo que se debe, obviamente a un tema metodolégico.

Los resultados de esta investigaciéon concuerdan con lo sefialado por Zamora, Gil y De Besa (2020), que
estudiaron la persistencia académica, que mide la capacidad del alumno para alcanzar sus objetivos
personales en un entorno adverso y competitivo. En este marco comparativo, es posible visualizar que
la tasa de retencién es un indicador global, valido y pertinente, en su particular dimensién, debido a que
revela el avance del alumno, minimizando la tasa de desercién (abandono), que es el indicador inverso.

6. Conclusiones

Aun cuando los modelos de regresion son técnicas estadisticas muy utiles para definir perfiles e identificar
las causas de los eventos, en este caso, no es posible definir con precision el impacto del perfil de los alumnos
que ingresan a la universidad (afio 2010) en su éxito académico, ya que la mayoria de los indicadores
estadisticos no son significativos segtn los resultados encontrados.

Los resultados del modelo de regresién multiple sefialan categdricamente que las variables escolares
de la ensefianza media (notas, colegio de procedencia y modalidad educacional) no alcanzan un nivel
significativo en la prediccion del éxito universitario.

Por su parte, la regresion logistica binaria, que permite clasificar la variable cualitativa en funcién de valor
que toman las variables predictoras, entrega un resultado por defecto, donde todos los escenarios arrojan
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probabilidades menores a un 50%, no validando la opcidn de alumno “titulado”, lo que significa que el
perfil de los alumnos ingresados a la universidad en el afio 2010 es de desertor (abandono de la carrera).

e En definitiva, el éxito universitario medido como el logro de titulo profesional depende de multiples
factores y circunstancias coyunturales, las variables técnico-docentes analizadas en este estudio solo son
una parte del complejo sistema educativo. La procedencia socioeconémica del alumno, el disefio curricular
de la carrera, las medidas remediales, la asistencia integral universitaria, la metodologia de ensefianza,
la motivacién y ausentismo de los alumnos, entre otros factores, son todos relevantes en la instancia de
predecir el resultado final.
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