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RESUMEN

Los actuales planes de estudios de la ensefianza universitaria ofrecen a los
alumnos la posibilidad de elegir entre un niUmero considerable de asignaturas optativas,
con € objeto de acanzar un mayor grado de especializacion en su formacion. Para
realizar una mejor planificacion de la oferta de este tipo de asignaturas, es interesante
para los centros universitarios contar con la mayor cantidad de informacién posible
tanto del nivel previsible de demanda, como del perfil de los aumnos que optarian por

cada materia.

En este trabgjo se ha realizado un ensayo sobre la posibilidad de predecir e grado de
aceptacion de una asignatura concreta. En particular, se ha utilizado una asignatura
optativa del area de Estadistica, incluida en € plan de estudios de una diplomatura. La
informacién, suministrada por los propios alumnos, ha sido tratada mediante andlisis
discriminante, técnica frecuentemente utilizada en investigacion comercia para la
previsién y caracterizacion de la demanda de un producto. De esta forma, se ha
pretendido detectar las variables relevantes en la eleccidn de esta materia'y determinar,
en funcién de éllas, las posibilidades de que un alumno la escoja. Alternativamente, se ha

probado la regresién logistica como método para conseguir € mismo objetivo.



1. INTRODUCCION

La diversidad de asignaturas optativas de los planes de estudios universitarios
confieren a los alumnos cierta capacidad de eleccion. Frecuentemente la decision de
matricularse en una materia no responde a cuestiones objetivas como la orientacion
personal y/o profesional, sino que ademéas pueden intervenir otros aspectos de distinta
naturaleza. A menudo los profesores se preguntan cuéles son las motivaciones reaes de
los alumnos que han optado por la asignatura que imparten. Tanto para ellos, como para
los responsables de los centros universitarios, seria interesante conocer estas
motivaciones y con dlas, € perfil de los alumnos que escogen determinadas materias, asi
como poder realizar una prevision de los aumnos que se decantaran por una disciplina

concreta

En este trabgo se ha realizado una prueba, un peguefio ensayo sobre esta
cuestion, tomando la asignatura optativa de Estadistica 11, que se ofrece en € plan de
estudios de la Diplomatura en Relaciones Laborales de esta universidad, junto con otras

disciplinas de contendidos muy diferentes.

En primer lugar se presentala metodologia del estudio, con unabreve alusién ala
meatriz de informacion, y algunas explicaciones sobre las técnicas estadisticas empleadas:
el andlisis discriminante y la regresion logistica. Posteriormente se detallan |os principales

resultados de los andlisis y su interpretacion.

2. METODOLOGIA

2.1 LA MATRIZ DE INFORMACION

Los datos han sido proporcionados por los alumnos a través de la respuesta a un
cuestionario en € que se incluyeron 17 variables que, en principio, parecian tener algiin
tipo de influencia en la decision. La seleccion de estas variables se redizo teniendo en
cuenta las opiniones de un grupo de aumnos, con los que se mantuvo una reunion
previa ala elaboracion del cuestionario, con €l objetivo de recoger sus propuestas. Entre

estas variables, hay agunas relacionadas con caracteristicas personales de los alumnos,



otras relativas a la valoracion previa que hacen de la asignatura cuando se plantean su

eleccion, y un tercer tipo que se refiere a cuestiones préacticas para poder cursarla.

La muestra con la que se ha trabgjado, compuesta por 78 individuos, no se ha
extraido con criterios aleatorios, sino que se trata de una muestra de conveniencia en la
gue se incluyen alumnos que han elegido y que no han elegido la asignatura, (los dos
grupos considerados en el andlisis), pero que no representa correctamente a todos ellos.
Nuestro propésito no ha sido llegar a conclusiones definitivas, sino realizar un primer
ensayo para probar el método, ensayo que tendra que ser mejorado con un muestreo mas
adecuado.

2.2 TECNICASESTADISTICASUTILIZADAS

2.2.1 ANALISISFACTORIAL DISCRIMINANTE (AFD)

Dada una variable dependiente cualitativa y un conjunto de variables
independientes, cuantitativas o cudlitativas, el Andlisis Discriminante es una técnica que
permite obtener funciones lineales de las variables independientes, a partir de las cudes
se puede clasificar a los individuos en uno de los grupos o clases establecidas por los

valores de la variable dependiente.

Si tenemos “n” individuos descritos por un conjunto de “p” variables (X1, Xa,...,
Xp) Yy repartidos en “k” grupos definidos a priori por una variable nominal con “k”
modalidades, € objeto del andlisis discriminante se puede explicar en dos pasos

sucesivos, uno de naturaleza descriptivay otro de tipo predictivo:

1. Como otros métodos factoriaes, e Andlisis Factoria Discriminante (AFD) da lugar a
cdculo de ges principales. Estos ges son las combinaciones linedes de las variables
explicativas (X1, Xa,..., Xp) que mejor separan los k grupos, y se denominan funciones
discriminantes.

2. Una vez obtenidas estas funciones y las puntuaciones de los individuos en €llas, €
andlisis permite clasificar los individuos en uno de los grupos preexistentes, a través de

distintos criterios que tratan de minimizar los errores de clasificacion.



Algunos autores, como Lebart y otros (1995), sugieren la utilizacion de una
muestra de aprendizaje mediante la que se elaboren las funciones discriminantes, y otra
muestra de individuos nuevos o suplementarios, que son asignados a los grupos seguin su

puntuacion en estas funciones, y que permiten valorar la eficacia de estas funciones.
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Funciones discriminantes

A partir de la matriz de informacién de “n x p” datos, en la que cada individuo
puede considerarse como un punto en un espacio p-dimensiona, € AFD pretende
extraer un nuevo espacio de dimension inferior tal que, a proyectar la nube de puntos
sobre dicho espacio, los puntos-individuo del mismo grupo estén lo més proximos
posible entre si, y 1o més aejados posible de los individuos de otros grupos. Los ges de

este nuevo espacio se denominan funciones discriminantes.

Basandose en la descomposicién de la varianza total en varianza dentro de clases
(intra) y varianza entre clases (inter), el criterio para extraer este espacio es encontrar
combinaciones lineales de las variables explicativas, ortogonales entre si, que maximicen
el cociente entre la varianza inter y la varianza intra (o de forma equivalente, entre la
varianza inter y la varianza total). Esto supone diagonalizar la matriz T* x E, donde T
representa la matriz de covarianzas total, sin distinguir grupos, y E la matriz de

covarianza entre grupos.



Reglas de asignacion delosindividuos

Una vez determinadas las funciones discriminantes, es necesario contar con un
criterio que permita asignar a un grupo alos nuevos individuos descritos por las variables
explicativas. El objetivo es por tanto, encontrar una regla de clasificacion que minimice
los errores de asignacion que se pueden cometer. Para elaborar esta regla de clasificacion
se pueden utilizar elementos de la inferencia paramétrica s se conocen las distribuciones

de las poblaciones, o bien otro tipo de procedimientos no paramétricos.

Una regla smple y geométrica de asignacion es elegir la clase ala cud € centro
de gravedad es e més préximo a punto-individuo. La métrica generalmente utilizada en
estas aplicaciones es la Distancia de Mahaanobis. Sin embargo, esta aproximacion es
puramente geométrica y no tiene en cuenta las probabilidades a priori de las diferentes
clases. Utilizando la Teoria de Bayes, que tiene en cuenta esas probabilidades a priori, es
posible obtener una regla que permite clasificar a los individuos en cada uno de los “Kk”
grupos, a partir de sus puntuaciones discriminantes (valores obtenidos en la funcion
discriminante). La probabilidad de que un individuo i, con puntuaciones discriminantes
D(di1, diz...), pertenezca a un grupo j, Sse denota por P(G/D) y se obtiene mediante la

férmula de Bayes:

p(D/ Gj)p(Gj)

p(Gj/D)=

1MD/GpMGp

]

Il Dox

P(G)) es la probabilidad a priori de que un individuo pertenezca al grupo “j”, es decir, la
probabilidad que le corresponde s no se dispone de ningun tipo de informacion previa
sobre el mismo. Estas probabilidades se asignan en funcion del tamafio de los grupos en

la muestra o bien se parte de probabilidades idénticas para todos |os grupos.

P(D/G;) son las probabilidades condicionadas. Si las puntuaciones discriminantes estan
normal mente distribuidas para cada uno de los grupos y podemos estimar los parametros
de los mismos, también es posible calcular la probabilidad de obtener una determinada

puntuacion discriminante bajo € supuesto de pertenencia a un grupo.



P(G//D) son las probabilidades a posteriori, es decir, |as probabilidades de pertenencia a

un grupo, contando con lainformacién proporcionada por su puntuacion discriminante.

Logicamente, un individuo seré asignado a grupo para € que la probabilidad a
posteriori sea méxima, es decir, clasificadoen Gj si:
P(Gj/D) = méx { P(G./D), P(G,/D),...,P(Gd/D)}

2.2.2. REGRESION LOGISTICA (RL)

La regresion logistica es una herramienta alternativa para conseguir 10s mismos
objetivos expuestos: predecir si un suceso ocurrira o no, asi como identificar las variables
(tiles en hacer ta prediccion.' Su utilizacion es adecuada cuando se tiene una variable
dependiente con Unicamente dos categorias, es decir, dicotomica, y se pretende averiguar
la probabilidad de ocurrencia de una u otra a partir de una serie de variables
independientes, que pueden ser cuantitativas o cuditativas. Asi, la probabilidad de que un
individuo pertenezca a la segunda categoria, se formula del modo siguiente:

p=1/(1+¢€?
siendo Z una combinacion lineal delas“p” variables independientes:
Z = By +B1Xy + BoXo + ...+ BpX,,

L 6gicamente, la probabilidad de pertenecer ala primera categoria serd g=1-p.

De acuerdo con su carécter de probabilidad, la funcion anterior sdlo adopta
valores comprendidos entre 0 y 1, y es expresion de una relacion no lined. El criterio
utilizado para la estimacion de los parametros es e de méxima verosimilitud, y para su

aplicacion se emplean métodos de calculos iterativos.

Una expresion aternativa para el modelo de regresion logistica es:
plg =€ (€*") X;...e(*) X,

! En realidad, el analisis discriminante ha de cumplir una serie de supuestos como por ejemplo
la distribucion normal multivariada de las variables predictoras. La regresién logistica se basa
en supuestos menos rigurosos, ya que no requiere la normalidad mutivariante aunque sus
soluciones son mas estables si esto se cumple.



lo que supone que cuanto mayor sea € coeficiente B; de una variable, mayor es €
cociente entre la probabilidad de pertenecer a segundo grupo, respecto a la de

pertenecer a primero

La clasificacion de los individuos en uno u otro grupo (o categoria), se rediza a
partir de la probabilidad estimada de pertenecer a segundo grupo. Si para un individuo
esa probabilidad esigual 0 mayor que un punto de corte predeterminado, habitualmente
0,5, sera clasificado en dicho grupo, y en caso contrario, se asignara a primer grupo. El
porcentgje de casos correctamente clasificados serd un indice de la efectividad del

modelo.

3. RESULTADOSE INTERPRETACION DEL AFD

La aplicacion del andlisis ala matriz de informacion proporciona en primer lugar,
las variables que contribuyen en mayor grado a discriminar a los alumnos entre
matriculados y no matriculados en la asignatura, la funcion discriminante, obtenida como
combinacién lineal de estas variables, y una serie de medidas para valorar su eficacia. En
segundo lugar, se presentan los resultados de la clasificacion efectuada sobre los
individuos, segin sus puntuaciones discriminantes. La comparacion entre e grupo real
de pertenenciay € pronosticado permite completar |a evaluacion del poder discriminante

delafuncion.



Obtencién y Evaluacion dela FUNCION DISCRIMINANTE

De los 78 alumnos gque han contestado el cuestionario, 14 han sido excluidos de
esta primera parte del andlisis debido a que presentan val ores ausentes en alguna variable

discriminante?, por o que quedan 64 casos considerados validos.

Unavez calculadas las medias y desviaciones tipicas de cada variable para € total
de los individuos y para cada grupo por separado, se realizan los contrastes de
comparacion de medias entre los grupos, para detectar aquellas caracteristicas en las que
se obtienen promedios significativamente distintos. Los valores del estadistico F, que
corresponden a andisis de la varianza de un factor para cada una de las variables
independientes consideradas, asi como los niveles de significacion de este estadistico,

aparecen en laTabla 1.

Como puede apreciarse, tan sdlo se encuentran diferencias significativas a un
nivel del 5%, en 6 de las 16 variables inicialmente consideradas, en las que se registran

ademés, los valoresmas bgjos delal de Wilks.

La seleccion de las variables para configurar la funcién discriminante, Unica en
este caso a exigtir sdlo dos grupos, se ha realizado a través de un procedimiento por
pasos, que combina la posibilidad de ir introduciendo y eliminando variables del modelo,
segln su nivel de aproximacion a criterio de seleccion que se establezca.  El criterio
utilizado en este caso es € de lal de Wilks, que mide las desviaciones dentro de cada
grupo respecto a las desviaciones totales sin distinguir grupos. De esta forma, en cada
paso se selecciona la variable para la que, junto con las variables previamente
seleccionadas, € vaor de la | de Wilks sea minimo, lo que implica una buena

discriminacion.

? |a falta de datos se produce fundamentalmente en la variable “ Adecuacion de las fechas de
examenes de la asignatura al horario de clases o trabajo”, ya que muchos no recuerdan haber
tenido en cuenta esta cuestion.



TABLA 1

Pruebas de iaualdad de las medias de los arupos

Lambda

de Wilks E all al? Sig.
EDAD 890 7.666 1 62 007
ESTADISTICA |
S 895 7.303 1 62 009
ADECUACION
FECHA 993 420 1 62 519
EXAMEN
FORMACION
MATEMATICA 1.000 000 1 62 998
PREVIA
ADECUACION
s 927 4.918 1 62 030
HORAS
ESTUDIO 992 518 1 62 475
DIARIAS
CONOCIMIENTO
S 996 219 1 62 641
VALORACION
i 971 1.865 1 62 177
LgABAJA SIo 953 3.044 1 62 086
VALORACION
UALGRAS 976 1528 1 62 221
OTROS
ESTUDIOS 793 | 16.174 1 62 000
AFINES
DIFICULTAD
ESTADISTICA | 995 337 1 62 564
VALORACION
oLonaes 831 | 12616 1 62 001
AFINIDAD CON
AN S 728 | 23.165 1 62 000
AREA
PROFESIONAL 939 3.008 1 62 050
PREFERIDA
% DE
ASISTENCIA A 999 050 1 62 824
CLASE

Ahora bien, € hecho de que lal de Wilks tome un valor minimo no implica que
éste sea suficientemente pequefio, por 1o que hay que andizar s la variable a la que
corresponde ese valor minimo, y que por ello es la candidata a ser seleccionada, aporta
una informacion significativa. En este sentido, el criterio se completa con €l estadistico F
de entrada, que evalla la disminucién que se produciria en lal de Wilks s la variable

correspondiente fuera seleccionada. Asi, una disminucion significativa supone una




seleccidn adecuada. Paralelamente, respecto a las variables incluidas, un estadistico F de
sdlida valora € incremento que se produciria en la | de Wilks s la variable
correspondiente fuera eliminada. De este modo, un incremento no significativo pone de
manifiesto que la informacion que se pierde es escasa, y por tanto, que la variable en

cuestion puede ser eliminada.

Adicionalmente, este método de seleccion por pasos permite evitar € riesgo de
gue alguna de las variables independientes sea una combinacion linea de las otras, y se
obtengan estimaciones no fiables de |os coeficientes de la funcién. Para ello se calcula un
valor de Tolerancia de cada variable X; respecto al resto de variables Xg,...Xj.1, Xj:1,
...Xp, que se define como e complemento a 1 del cuadrado del coeficiente de correlacion
multiple entre X; y las restantes variables. Con ello, para que una variable candidata a ser
seleccionada en un paso, pueda serlo, la tolerancia con las variables incluidas en la

ecuacion debe ser superior aun cierto vaor minimo.

Finalmente, sefialar que para eliminar la posibilidad de que el método de seleccion
por pasos se convierta en un proceso ciclico, se establece un limite para € ndmero de

pasos, normalmente e doble del nimero de variables independientes.

En nuestro caso, el proceso se ha detenido en el sexto paso, dado que ninguna
variable fuera de la ecuacion cumplia € requisito de entrada, y ninguna variable
introducida cumplia €l requisito de salida. El programa ha introducido una variable en
cada paso, y no ha eéliminado ninguna. Asi se han seleccionado 6 variables para
conformar la funcion discriminante que, por orden de inclusién, son las siguientes:
Afinidad con los gustos, Poshbilidad de continuar estudios universitarios afines,
Adecuacion del horario de la asignatura a horario de clases o trabgjo, Vaoracion previa
de la dificultad de la asignatura, Grado de dificultad de la asignatura llave de Estadistica
|, y Edad.

Una vez seleccionadas las variables que se incluyen en la funcion discriminante, se

calculan las puntuaciones discriminantes de los individuos, sSin mas que sustituir en dicha

funcion los valores observados en esas variables. A partir de las puntuaciones
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discriminantes, existen una serie de estadisticos que permiten valorar la eficacia de la
funcion (Tabla 2):

1. El autovalor mide las desviaciones de las puntuaciones discriminantes entre los
grupos respecto a las desviaciones dentro de los grupos. En consecuencia cuanto mayor

sea este valor, mejor seréd la funcion discriminante.®

2. La correlacion canonica cuantifica las desviaciones de las puntuaciones
discriminantes entre los grupos respecto a las desviaciones totales sin distinguir grupos
(proporcion de varianza atribuible a la diferencia entre los grupos). Es una medida de
asociacion entre las puntuaciones discriminantes y los grupos, con un valor, 0.763,

bastante €l evado en este caso.

3. Lal de Wilks para las puntuaciones discriminantes representa la proporcién
de varianza tota de las puntuaciones discriminantes no explicada por las diferencias
entre grupos (cociente entre desviaciones dentro de grupos y desviaciones totales sin
distinguir grupos). Como se deduce de la tabla, un 58,2% de la varianza es explicada por

las diferencias entre grupos.

A partir de lal de Wilks, se construye un estadistico que sigue una distribucion
c?, con @ que se contrasta la hipétesis de que los grupos procedan de una poblacion en
la que no existan diferencias entre las puntuaciones discriminantes.* En nuestro caso
rechazamos este supuesto, ya que € valor de c? es devado y las diferencias entre los

grupos son estadisticamente significativas.

4. Los coeficientes estandarizados correspondientes a cada variable incluida en la

funcién discriminante, se calculan a partir de las variables independientes tipificadas. Eso

% Teniendo en cuenta gue el autovalor asociado a una funcién se interpreta como la parte de
la variabilidad total de la nube proyectada sobre el conjunto de todas las funciones, atribuible a
esa funcion concreta, y que en este caso al existir dos grupos solo hay una funcion, ésta
acumula el 100% de la varianza.

tc? kG- = -[(n-1)- (K+G)/2] Ln (I de Wilks), siendo “n” el nimero de individuos, “G” el
namero de grupos, y “K” el nimero de variables discriminantes.

11



hace que la funcion tenga un término independiente nulo, y que los coeficientes puedan
ser comparados entre si, |0 que permite deducir en este caso, que la “Afinidad” con la
asignatura es la que mas influye en la discriminacién, seguida por la predisposicion a
continuar con “Otros estudios afines’, y asi podriamos establecer un orden hasta la
variable “Edad”, la que menos discrimina entre los alumnos, dentro de las variables

discriminantes.

5. Se recogen también los promedios de cada grupo en la funcién, lo que
corresponde a las medias de las puntuaciones discriminantes para cada uno de los
grupos. Dado que estas medias no son muy similares, la funcién sirve para efectuar la

discriminacion, como ya ha confirmado el estadistico ¢

TABLA 2
Autovalores
% de % Correlaciéon
Funcion Autovalor varianza | acumulado canonica
1 1,3952 100,0 100,0 , 763

a. Se han empleado las 1 primeras funciones
discriminantes candnicas en el andlisis.

Lambda de Wilks

Contraste Lambda
de las de Wilks | Chi-cuadrado gl Sig.
1 418 51,529 6 ,000

12



Coeficientes
estandarizados de las
funciones discriminantes

canoénicas
Funcién
u 1
EDAD " 357
ADECUACION
HORARIO 365
OTROS
ESTUDIOS - 527
AFINES
DIFICULTAD
ESTADISTICA 434
|
VALORACION
DIFICULTAD -,490
AFINIDAD
CON GUSTOS 704

Funciones en los
centroides de los grupos

MATRICULADO | Funcién
EN ESTII SI/NO 1

1 643
2 -2,101

Funciones discriminantes
candnicas no tipificadas
evaluadas en las medias de
los grupos

Resultadosdela CLASIFICACION

En consonancia con e segundo objetivo del Andlisis Discriminante, se comentan
los resultados de |a clasificacion efectuada conforme a las puntuaciones discriminantes de
los individuos. Como se ha mencionado, € criterio de clasificacion utilizado es e de

maximizar las probabilidades a posteriori, basado en la teoria de Bayes.

En & proceso de clasificacion, no se ha excluido ningin caso por lo que los
individuos procesados han sido 78. De éellos, 7 individuos presentaban valores perdidos
en una de las variables predictoras, pero los valores ausentes han sido reemplazados por
la media, por lo que la clasificacion se ha realizado sobre € total de los elementos de la

muestra.
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Una vez caculadas las probabilidades condicionadas y las probabilidades a
posteriori para cada individuo, y comparando el grupo real de pertenencia con el grupo

pronosticado por € andlisis, € proceso de clasificacion se resume en la Tabla 3:

TABLA 3
Resultados de la clasificacién?
Grupo de pertenencia
MATRICULADO pronosticado
EN ESTII SI/NO 1 2 Total
Original Recuento 1 48 3 51
2 7 20 27
% 1 94,1 59 100,0
2 25,9 74,1 100,0

a. Clasificados correctamente el 87,2% de los casos agrupados originales.

Como se aprecia, € andisis clasifica correctamente 68 de los 78 casos
considerados, |0 que supone un porcentgje de acierto del 87,2%. Entre los alumnos que
eligen la asignatura, €l porcentaje de clasificados correctamente es superior (94,1%) al

gue se obtiene para el grupo que no la elige (74,1%).

Hay que tener en cuenta que la clasificacion estA muy determinada por las
probabilidades a priori. En nuestro caso, las probabilidades previas para los grupos se
han asignado en funcion del tamafio de éstos en la muestra, 1o que significaque a primer
grupo, -los que eligen la asignatura-, |e corresponde una probabilidad a priori del 76,6 %,
frente a un 23,4% para los no matriculados. En este sentido, conviene sefidlar que la
muestra obtenida no es representativa dado que no se ha extraido con procedimientos
aleatorios, SN0 que se trata de una muestra de conveniencia, en la que los alumnos
matriculados en Estadistica |l aparecen “sobre-representados’ y lo contrario puede
decirse respecto a otro grupo. Este hecho se ha visto reforzado por la mayor proporcién
de “no respuesta’ en algunas variables, para € segundo grupo, o que disminuye su
presenciaen e andlisis. El resultado de la clasificacion se hubiera visto posiblemente muy
modificado trabajando con una muestra con representacion proporcional de los grupos, o

bien asignando probabilidades previas idénticas.
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4. RESULTADOSE INTERPRETACION DE LA RL

Al igua que en e caso anterior, se han rechazado 14 casos por valores ausentes
en aguna variable, con los e nimero de casos incluidos en e andlisis es 64. De las 16
variables predictoras, tres de €llas son tratadas como categoricas. Area en que desearia
desarrollarse profesionalmente, Trabgja (Si 0 No), y Aprobada la asignatura llave de
Estadistica | (Si o No), por lo que han sido recodificadas por el sistema. Interesa indicar
que la codificacion interna de la variable dependiente se rediza como “0’=Sl se
matricula, y “1"=NO se matricula en la asignatura de Estadistica Il, ya que esto

condiciona la interpretacion de los resultados.

Para elegir las variables del modelo de Regresién Logistica, se ha utilizado
también un método de seleccidn por pasos, que permite introducir las variables que mas
informacion aportan a las probabilidades de pertenecer a cualquiera de los dos grupos
establecidos (matriculados y no matriculados en Estadistica Il), admitiendo también la
poshilidad de eiminar variables previamente seleccionadas. En particular, €
procedimiento escogido, Forward Wald, emplea dos estadisticos: la puntuacién eficiente
de Rao para la seleccion, y € estadistico de Wald, para la eliminacion de variables. El
estadistico de Wald se calcula para cualquier variable independiente seleccionada en un
paso y sirve para contrastar la hipétesis de que € pardmetro asociado a esa variable en €
modelo, es estadisticamente no nulo®’. Si no es asi, la variable en cuestion seréa
posteriormente eliminada. La puntuacion eficiente de Rao evalUa la significacion de una

variable no incluida en un paso, en €l caso de que fuera seleccionada en €l paso siguiente.

En cada uno de los pasos del proceso de seleccion, se ofrecen una serie de

medidas para contrastar la bondad de gjuste del modelo de regresién logistica:

Estadistico -2LL,, donde L es € logaritmo neperiano y L, la verosimilitud. Teniendo

en cuenta que un buen modelo es aquel en & que la probabilidad de los resultados

® El estadistico de Wald para cada variable es el cociente entre el cuadrado del coeficiente
correspondiente a esta variable en el modelo, y el cuadrado del error estandar de dicho
coeficiente. Se distribuye como una c¢? con un grado de libertad si la variable es cuantitativa y
con grados de libertad iguales al nUmero de categorias menos uno, si la variable es cualitativa.
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observados, dadas |as estimaciones de |os pardmetros, es muy elevada, y que un modelo
perfecto tendria una verosimilitud igua a 1, e valor de este estadistico debe ser [o més
bajo posible.

Estadistico Chi-Cuadrado del modelo. Es la diferencia en € valor del estadistico -
2L L, entre los sucesivos pasos de construccion del modelo. Se distribuye como una chi-
cuadrado con un nimero de grados de libertad igual ala diferencia de grados de libertad
entre dos pasos concretos, que es igual a nimero de variables independientes del
modelo. Sirve para someter a prueba la hipétesis de que los coeficientes del modelo,
excepto la constante son nulos.

Bondad de gjuste. Se construye comparando las probabilidades observadas con las

predichas por & modelo® y contrasta la hipétesis nula de que e modelo es significativo

La clasificacion de los individuos se redliza del modo siguiente: cuando la
probabilidad estimada es inferior a 0,5, € individuo se asigna al primer grupo: los que S|
eligen la asignatura, y cuando es superior a este valor, se clasifican en el segundo grupo,

los No matriculados en €lla

En nuestro giemplo, € proceso de seleccion se ha completado en 6 pasos. En los
cinco primeros se han incluido, por este orden y siguiendo los criterios anteriormente
mencionados, las siguientes variables. “Afinidad” con la asignatura, predisposicion a
continuar con “Otros estudios afines’ , adecuacion del “Horario” de asignatura, “Area’
en que prefiere desarrollarse profesionamente y nivel de “Asistencia a clase’. En €
ultimo paso se excluye la variable relacionada con € “Area” profesional, por lo que al
final, el sistema ofrece un modelo con cuatro variables. Sin embargo, este modelo con
cuatro variables, que es significativo a nivel global (estadisticos -2L L, ,chi-cuadrado,
bondad de gjuste), contiene una variable, -Asistencia a clase- cuyo coeficiente resulta no
significativo segin € estadistico de Wald. Dado que la inclusion de esta variable no

aumenta la eficacia de la clasificacion (% de casos correctamente clasificados), respecto

n

2 (=2

a (Ej)

® Este estadistico es Z* = m , siendo E; el residuo o diferencia entre la probabilidad
(G |

observada y la estimada, pi la probabilidad estimada. Se distribuye como una c¢? con n-k-1

grados de libertad.

16



al modelo con sdlo las otras tres variables, se considera preferible éste Ultimo, que se

presentaen laTabla4:

TABLA 4

Classification Table for ESTADII

The Cut Vaueis ,50

Observed 1

Variablesin the Equation

Variable B
AFINIDAD -,8336
HORARIO -,3986
OTROSEST ,8030
Constant 2,4085

Predicted

1 2
47 2
5 10

Overdl
S.E. Wald
,2869 8,4424
1794 4,9345
2786 8,3090
2,1199 1,2909

Percent Correct

N

95,92%
66,67%

89,06%

Sig

,0037
,0263
,0039
,2559

R Exp(B)
-,3040 4345
-,2052 ,6713

,3009 2,2323

Los estadisticos de contraste global del modelo ofrecen resultados positivos: -

2L Lo esrelativamente bgjo, € chi-cuadrado es significativo, y 10 mismo se puede decir de

la bondad de gjuste. Asimismo, son significativos cada uno de los coeficientes de las

variables seglin e estadistico de Wald. La variable Afinidad, mantiene una correlacion

parcia (R) negativa con la variable dependiente, 10 que se interpreta como que a medida

que aumenta e grado de afinidad, menor es € valor en la dependiente, es decir, mas

cerca se esta del valor “0”, que corresponde a elegir la asignatura. Lo mismo puede

decirse respecto a la variable de adecuacion del “Horario”. En cambio, la posibilidad de

realizar “ Otros estudios afines’ posee una correlacion positiva, esto es, cuanto mayor es

la propensién a redlizarlos mas proxima esta la variable dependiente a adoptar € valor
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“1”, y en consecuencia, mayor es la probabilidad de no cursar la asignatura. El cociente
entre las probabilidades de No cursar la asignaturay Si cursarla, en relacién con cada
variable, aparecen en la Ultima columna de latabla, -Exp (B)-, en la que se observa como
la cuestion de redlizar otros estudios implica una probabilidad mucho mayor de No
escoger la asignatura que de escogerla, y lo contrario es véido para las otras dos

variables.

La clasificacion tiene un nivel de acierto del 89,06%, dado que solamente 7 casos

son asignados incorrectamente.

En conclusion, parece que ambos métodos pueden utilizarse para los objetivos
mencionados a comienzo del trabajo. En nuestro caso concreto, los dos coinciden en las
tres variables con mayor influencia en la decisién de elegir esta asignatura optativa: la
Afinidad, la posibilidad de realizar Otros estudios afines, y la adecuacion del Horario,
incluyendo ademas €l andlisis discriminante, otras tres caracteristicas, como son la
valoracion previa de su Dificultad, € grado de dificultad de la asignatura llave y la Edad.
Segun esto, los alumnos matriculados en esta materia son afines a ella, su horario les
conviene, tienen menos intencién de continuar con estudios universitarios afines, no
juzgaron en principio que la asignatura fuera demasiado dificil, aunque la asignatura llave

les pareciera algo més dificil que a otro grupo, y son algo més jovenes.

Aunque silo se ha pretendido redlizar un primer ensayo sobre € tema, y
evidentemente & modelo puede mejorarse, y sus conclusiones generalizarse con un
muestreo mas apropiado, parece que ahora se tiene una idea més clara sobre las
motivaciones reales de los alumnos y que, conociendo estos aspectos, se podria predecir
el nimero de personas matriculadas en esta opcion, con un nivel de acierto relativamente
elevado.
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