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RESUMEN

En Panama, el acceso a la educacion superior se ha venido ampliando bajo principios
de equidad, transparencia y respaldo en evidencia empirica. En ese marco, y en
coherencia con el compromiso institucional, se analiz6 la cohorte 2023 de la Facultad
de Ciencias Naturales, Exactas y Tecnologia de la Universidad de Panama con el fin de
estimar la relacion entre factores académicos y sociodemograficos y la clasificacion de
ingreso derivada del indice predictivo. Se trabajo con la base institucional completa
bajo un enfoque observacional y analitico que integrd la caracterizacion de esta con
técnicas multivariantes, como la regresion logistica binaria y el andlisis de

correspondencias multiples.

Los resultados muestran un patréon académico estable, donde los graficos factoriales
permiten observar estructuras claras que relacionan factores académicos con las
condiciones sociodemograficas. Mientras que la regresion aisla el efecto neto de cada
predictor sobre la probabilidad de clasificacion. Por tratarse de un andlisis censal, las

conclusiones se limitan estrictamente a la cohorte estudiada.

El uso combinado de métodos multivariantes ofrece evidencia util para la gestion
institucional, ya que permite ajustar los procesos de admision y orientar de forma
temprana los programas de apoyo académico, fortaleciendo la toma de decisiones

oportuna, basada en datos.

Palabras clave: admision universitaria; rendimiento académico; factores
sociodemograficos; regresion logistica; analisis de correspondencias multiples;
educacion superior; Panama.



ABSTRACT

In Panama, access to higher education has been expanding under principles of equity,
transparency, and reliance on empirical evidence. Within this framework, and in line
with the institutional commitment, the 2023 cohort of the Faculty of Natural, Exact,
and Technological Sciences at the University of Panama was analyzed to estimate the
relationship between academic and sociodemographic factors and the admission
classification derived from the predictive index. The complete institutional database
was used under an observational and analytical approach that integrated its
characterization with multivariate techniques such as binary logistic regression and

multiple correspondence analysis.

The results reveal a consistent academic pattern, where factorial graphs display clear
structures linking academic factors with sociodemographic conditions, while logistic
regression isolates the net effect of each predictor on the probability of classification.
Since this was a census analysis, the conclusions are strictly limited to the cohort

studied.

The combined use of multivariate methods provides useful evidence for institutional
management, as it enables adjustments to admission processes and early guidance of
academic support programs, thereby strengthening timely and data-driven decision-
making.

Keywords: university admission; academic performance; sociodemographic factors;
logistic regression; multiple correspondence analysis; higher education; Panama
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INTRODUCCION
El sistema panamefio ha hecho avances sostenidos en la educacion superior, para
ampliar el acceso con criterios de equidad, transparencia y sustentacion empirica. En
coherencia con ese horizonte, la Universidad de Panama consolida practicas de mejora en
la gobernanza académica informada por datos. En este contexto institucional, comprender
como se articulan factores académicos y sociodemograficos con los resultados de la prueba
de admision es clave para orientar decisiones y acompaiar la progresion del estudiantado

desde el ingreso.

Este estudio examina la cohorte 2023 de la Facultad de Ciencias Naturales, Exactas
y Tecnologia con el objetivo de identificar patrones y asociaciones entre caracteristicas del
aspirante y su clasificacion de ingreso. Se trabajo con la base institucional completa bajo

un enfoque observacional y analitico.

La estrategia metodologica integré la caracterizacion descriptiva con dos técnicas
multivariantes complementarias entre ellas la regresion logistica binaria, para estimar el
efecto neto de los predictores sobre la probabilidad de una clasificacion favorable, y
analisis de correspondencias multiples, para sintetizar relaciones entre categorias y perfilar

estructuras latentes.

La implementacion del software libre R y la trazabilidad del flujo analitico
favorecen la reproducibilidad y su actualizacién en proyectos posteriores. Por el caracter
censal de la base, la interpretacion se circunscribe a la cohorte analizada y los hallazgos
derivados del analisis multivariante proporcionan evidencia accionable para la gestion, tal

que permiten afinar procedimientos de admision, focalizar apoyos académicos tempranos



y aportar insumos utiles para la mejora pedagdgica y la orientacién vocacional en la

educacion media.

Finalmente, el documento se estructura en cuatro capitulos: el Capitulo I aborda los
antecedentes, la formulacion del problema, la justificacion y los objetivos de Ia
investigacion; el Capitulo II desarrolla el marco tedrico que sustenta el estudio; el Capitulo
IIT detalla el tratamiento estadistico aplicado; y el Capitulo IV presenta los resultados y la

discusion, seguidos de las conclusiones, recomendaciones y los anexos correspondientes.



CAPITULO I. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1  Antecedentes

A lo largo de las décadas, se ha observado un creciente interés por determinar los
factores que influyen en el aprendizaje, con el objetivo de implementar metodologias
acordes a las tendencias educativas. Los factores sociodemograficos y los institucionales
asociados con las dimensiones del rendimiento académico han demostrado ser valiosos en
el analisis de investigaciones educativas.

De acuerdo con Santos Alvarez (2013), aunque los estudiantes suelen manejar con
solvencia los aspectos teoricos, presentan limitaciones al aplicarlos en contextos practicos,

lo que resalta la necesidad de fortalecer la conexion entre teoria y practica.

En ese mismo contexto, Garbanzo (2013), manifiesta que los factores
socioecondmicos vinculados al desempefio académico universitario todavia carecen de
suficiente explicacion, particularmente en el contexto de la educacion superior publica, que

tiene un llamado social con las poblaciones estudiantiles.

Asi, los factores como el género, lugar de residencia, dependencia administrativa,
la rama del establecimiento educacional de egreso, el promedio de secundaria, pueden ser

los puentes entre los egresados de la educacion media y la superior.

Pascual (2011) subraya que factores institucionales como la direccioén escolar, el
clima de convivencia, el liderazgo y la administracion de recursos pueden incidir de manera

significativa en el rendimiento académico (p. 29).



Estudios previos, entre ellos los de Salagre y Serrano (2003) y Cunningham et al.
(2007), muestran que tanto la modalidad de bachillerato como el promedio de secundaria

ejercen un efecto importante sobre el desempefio universitario.

Lacarriere (2008) enfatiza la relevancia de la preparacion docente y Rios (2012)
resalta la importancia de un entorno institucional positivo, factores que influyen
indirectamente en la preparacion de los estudiantes para enfrentar los retos de la educacion

superior.

1.1.1. El analisis estadistico en las pruebas de admision.

La estadistica, como ciencia interdisciplinar, aporta al investigador en el desarrollo
de la formulacion del problema, la definicion y clasificacion de los tipos de variables
aleatorias que conforman la problematizacion de la investigacion. También proporciona las
técnicas adecuadas para la seleccion de la muestra y el analisis de los datos recopilados, lo

que permite la interpretacion y la toma de decisiones.

El uso de bases de datos confiables da respuestas a las problematicas planteadas en
diversas investigaciones. En este caso, las pruebas de admision universitarias, mediante el
analisis estadistico, aportarian informacion sobre multiples variables de interés,
evidenciando cambios significativos o debilidades que podrian abordarse con propuestas
de mejora en la praxis del aula, la gestion escolar, entre otras, permitiendo cumplir con los

objetivos, mision.

En el desarrollo de la investigacion, el andlisis multivariante proporciona una
variedad de métodos y técnicas. Diaz (2002) explica que el analisis multivariante se aplica
a conjuntos de datos con multiples mediciones tomadas sobre diversos individuos o
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unidades de estudio (p. 56). Sin embargo, es relevante tener en cuenta qué técnica se ajusta
mejor al contexto, de modo que, al reducir las dimensiones, se puedan identificar los
factores asociados al rendimiento académico de los estudiantes. Estos factores, que podrian
detectarse mediante técnicas multivariantes, aportarian a las instituciones educativas

publicas de la educacion media académica, profesional y técnica.

1.2  Formulacion del Problema

En Panama, las pruebas de admision de las universidades publicas han sido, durante
décadas, un instrumento fundamental para evaluar las fortalezas y debilidades académicas
de los aspirantes a ingresar a estudios superiores. Los egresados de las dos modalidades de
educacion media, cientifico-humanista y técnico-profesional, acceden a estas pruebas con
una formacioén diferenciada, basada en competencias generales que buscan responder a sus

intereses, aptitudes y aspiraciones vocacionales para la continuidad de estudios superiores.

Sin embargo, una problematica persistente en el contexto educativo nacional es que
una parte significativa de los estudiantes presenta bajo rendimiento académico, alta
vulnerabilidad al abandono escolar y poca inclinacion a continuar estudios a nivel superior
(Fiegehen & Diaz, 2008). Esta situacion plantea desafios tanto para la formacion previa

como para los mecanismos de acceso a la educacion superior.

Analizar estadisticamente, mediante las técnicas multivariantes los factores
académicos y sociodemograficos asociados a los resultados de las pruebas de admision,
permiti6 aportar evidencia objetiva que contribuye a la toma de decisiones. Los hallazgos

de esta investigacion pueden beneficiar la mejora de practicas pedagdgicas, la gestion



educativa y las estrategias de orientacion vocacional en las instituciones de educacion

media del pais.

A partir de esta problematica, se formul6 la siguiente pregunta de investigacion:
(Cuales son los factores académicos y sociodemograficos que influyen en los resultados
de la prueba de admision de la Facultad de Ciencias Naturales, Exactas y Tecnologia de la

Universidad de Panama?

1.3 Justificacion

La presente investigacion responde a la necesidad de comprender el rendimiento de
los aspirantes mediante el uso de técnicas estadisticas multivariantes. La influencia de los
factores académicos y sociodemograficos en los resultados de admision de la Facultad de
Ciencias Naturales, Exactas y Tecnologia de la Universidad de Panama, se analizan con el
software libre (R). El estudio representa una innovacion en el contexto nacional y permite
generar evidencia util para fortalecer la equidad, la calidad y la toma de decisiones en la

educacion superior.

Los resultados brindan informacion aplicable para mejorar los procedimientos de
admision, en especial al reconocer perfiles de aspirantes con distinta probabilidad de éxito
académico. Ademas de caracterizar la situacion, el estudio sugiere medidas especificas para

fortalecer la gestion universitaria.

En consecuencia, este estudio aporta desde una doble perspectiva: empirica, al
mostrar la relacion entre factores académicos, sociodemograficos, resultados de ingreso y

metodologica, al dejar una herramienta de analisis replicable mediante el software libre.



Este enfoque contribuye a evaluar la equidad entre aspirantes y a fortalecer la

calidad de la educacién superior en Panama.

1.4  Objetivos Generales y Especificos

Los objetivos de esta investigacion son:

1.4.1 Objetivo general.
e Analizar los factores académicos y sociodemograficos que influyen en los
resultados obtenidos en la prueba de admision de la Facultad de Ciencias

Naturales, Exactas y Tecnologia de la Universidad de Panama.

1.4.2 Objetivos especificos.
e Depurar la base de datos de los estudiantes que realizaron la prueba de
admision.
e (aracterizar las condiciones generales de los estudiantes que realizaron la

prueba de admision en la Universidad de Panama.

e Identificar los factores que influyen en los resultados de la prueba de admision

en la Universidad de Panama.

e Determinar la relacion entre las caracteristicas sociodemograficas y el puntaje

obtenido en la prueba de admision.

e Examinar la influencia de los factores académicos en el resultado de la prueba

de admision.



e Identificar cudles de las variables académicas y sociodemograficas presentan

mayor capacidad predictiva sobre el puntaje total de admision.

e Aplicar técnicas de andlisis estadistico multivariante para identificar los
factores académicos y sociodemograficos que influyen en los resultados

obtenidos en la prueba de admision.

e Formular recomendaciones basadas en los hallazgos, orientadas a la mejora de
los procesos de admision y la gestion educativa en la Facultad de Ciencias

Naturales, Exactas y Tecnologia.

1.5  Hipotesis

En este estudio no se formulan hipdtesis estadisticas, ya que se trabaja con la
totalidad de los datos disponibles del afio 2023. Al analizar a la poblacién completa, no se
requiere hacer inferencias, sino mas bien caracterizar y describir los patrones observados

directamente.



CAPITULO II. MARCO TEORICO
2.1 Antecedentes Historicos
La evaluacion del rendimiento académico ha sido, desde hace décadas, una
herramienta fundamental para la admision a instituciones de educacion superior en todo el
mundo. Las pruebas de admision buscan estimar las habilidades, conocimientos y
competencias necesarias para afrontar exitosamente los estudios universitarios, y su
implementacion ha evolucionado con el tiempo, adaptandose a los contextos educativos,

tecnologicos y sociales (Martinez, 2016).

En varios paises latinoamericanos se han implementado exdmenes estandarizados
de ingreso universitario, con el proposito de asegurar criterios de equidad y transparencia
en el acceso. Panama no ha sido la excepciéon. En la Universidad de Panama,
particularmente en la Facultad de Ciencias Naturales, Exactas y Tecnologia, la prueba de
admision se ha consolidado como un instrumento clave para la seleccion de estudiantes.
Esta se compone de secciones que miden la comprension verbal, el razonamiento numérico

y los conocimientos generales (Gonzalez & Rojas, 2019).

Ante las crecientes demandas institucionales, ha surgido la necesidad de
profundizar en el estudio de los factores que inciden en los resultados de estas pruebas. En
este sentido, el uso de técnicas estadisticas multivariantes ha permitido explorar patrones
de asociacion entre variables académicas y sociodemograficas, asi como modelar la
probabilidad de éxito en la admision (Hair et al., 2019). Entre estas metodologias destacan
la regresion logistica binaria (RLB), utilizada para modelar variables dicotémicas mediante

la estimacion de la probabilidad de ocurrencia de un evento (Hosmer, Lemeshow &



Sturdivant, 2013). En este estudio, la RLB se aplica para predecir la clasificacion de los
estudiantes en dos categorias de admision: ingreso regular e ingreso propedéutico.
Asimismo, el analisis de correspondencias multiples (ACM) facilita la exploracion grafica
y estructural de relaciones entre variables categoricas, permitiendo identificar perfiles de

estudiantes y relaciones entre categorias analiticas (Greenacre & Blasius, 2006).

Investigaciones recientes también evidencian un cambio en la concepcion de las
pruebas de admision. Garcia (2020) subraya que los sistemas de ingreso en Centroamérica
han transitado de evaluaciones centradas en la memorizacion hacia enfoques que valoran
las competencias de razonamiento verbal, l6gico y matematico, con el propdsito de
garantizar mayor validez en la prediccion del rendimiento universitario. Ademas, plantea
que estas pruebas no deben entenderse inicamente como filtros de seleccion, sino también
como instrumentos diagnodsticos que identifiquen necesidades de nivelacion y apoyen la

implementacion de cursos propedéuticos.

En el caso de Panama, este planteamiento cobra especial relevancia, ya que coincide
con la necesidad institucional de comprender como los factores académicos y
sociodemograficos se relacionan con los resultados de admision universitaria. Estudios
nacionales han evidenciado que el rendimiento previo, las condiciones socioeducativas y
las desigualdades de origen influyen en los procesos de ingreso y permanencia en la
educacion superior (MEDUCA, 2023; Contraloria General de la Reptblica, 2022). En este
contexto, la incorporacion de modelos estadisticos rigurosos contribuye al fortalecimiento

de la gestion educativa al ofrecer evidencia so6lida para la toma de decisiones, permitiendo
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identificar factores criticos, orientar recursos y apoyar la formulacion de politicas de

admision mas equitativas y basadas en datos (OECD, 2021).

Por otra parte, la disponibilidad de herramientas estadisticas ha acompafiado la
evolucion de los enfoques analiticos en la educacion superior, impulsando estudios mas
rigurosos y basados en evidencia. Este desarrollo ha permitido que los procesos de
investigacion académica avancen hacia metodologias mas integrales, apoyadas en la
exploracion de relaciones complejas entre variables y en la aplicacion de criterios

cuantitativos para la toma de decisiones.

En particular, el acceso al software libre R ha democratizado la posibilidad de
aplicar técnicas avanzadas de analisis multivariante que anteriormente estaban restringidas
a instituciones con licencias costosas, permitiendo que universidades publicas de América
Latina integren metodologias mas robustas para evaluar sus procesos educativos (R Core
Team, 2023; Pérez-Lufio & Martinez-Gomez, 2020). Este avance ha favorecido que
instituciones como la Universidad de Panama fortalezcan los estudios sobre admision y

rendimiento académico mediante herramientas reproducibles, abiertas y accesibles.

En este contexto de ampliaciéon y acceso, las técnicas estadisticas no solo han
evolucionado desde el plano tedrico, sino también en su implementacion practica mediante

el desarrollo de programas especializados.
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Figura 1

Evolucion de los métodos multivariantes aplicados en la investigacion educativa y social

Década de 1960-1970

* Inicia el desarrollo tedrico de técnicas como el Analisis de Componentes
Principales (PCA) y el Analisis Factorial (Hotelling, 1933; Jolliffe, 1972).

Anios 1980

* Se populariza el uso de la regresion multiple y MANOVA en las ciencias sociales,
apoyadas por software como SPSS y SAS (Norusis, 1983; Tatsuoka, 1988).

Década de 1990

* Surgen paquetes como STATA y Minitab que permiten ejecutar modelos mas
complejos con mayor facilidad (StataCorp, 1992; Minitab, 1995).

Aios 2000

» Aparece AMOS, especializado en modelos de ecuaciones estructurales, y
SmartPLS orientado al modelado con muestras pequeinias (Arbuckle, 2005; Ringle,
Wende & Will, 2005).

» Se consolida el uso del Anélisis de Correspondencias Multiples (ACM) en ciencias
sociales para analizar datos categoricos (Greenacre & Blasius, 2000).

Década de 2010

* Se generaliza el uso de R y Python como herramientas de codigo abierto,
incorporando bibliotecas para SEM, PCA y visualizacion multivariada (R Core
Team, 2014; Wickham, 2016).

Década de 2020

» Se expande el aprendizaje automatico (machine learning) y la inteligencia artificial,
integrando métodos tradicionales (ACM, RLB, PCA) con redes neuronales y
modelos predictivos mas complejos (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2021).

Nota. Elaboracion propia a partir de la sistematizacion de la literatura académica, basada
en Hair, Black, Babin y Anderson (2014); Greenacre y Blasius (2006); Jolliffe (2002);
Kline (2016); y Hastie, Tibshirani y Friedman (2021).

La Figura 1 presenta la evolucion historica de los métodos multivariantes en la
investigacion educativa y social a nivel internacional, destacando el surgimiento de

técnicas y software, incluidos desarrollos recientes como el aprendizaje automatico y la
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inteligencia artificial, que posteriormente fueron incorporados en la region

latinoamericana.

2.2 Marco Conceptual

A partir de los antecedentes, se requiere precisar los conceptos centrales que
orientan el analisis estadistico, destacando el rendimiento académico como variable clave
y los factores sociodemograficos asociados que permiten explicar su relacion con los

procesos de admision universitaria. En este apartado se profundiza en dichos conceptos.

2.2.1 Rendimiento académico

El rendimiento académico constituye uno de los constructos mas estudiados en el
ambito educativo, pues refleja el nivel de aprendizaje y desempeiio de los estudiantes
dentro del sistema formal. Tinto (2012) plantea que el rendimiento académico se relaciona
directamente con la permanencia y logro de los estudiantes en la universidad, y depende

de elementos personales ¢ institucionales.

En el contexto de los procesos de admision universitaria, el rendimiento académico
suele considerarse un predictor significativo del desempefio futuro, ya que refleja la
trayectoria previa del estudiante y su capacidad para afrontar exigencias académicas
superiores (Tinto, 2012; Pascarella & Terenzini, 2005). Para esta investigacion, dicho
rendimiento se operacionaliza mediante un indice predictivo que integra el promedio de
secundaria, la Prueba de Capacidades Académicas (PCA) en sus componentes verbal y
numérico, y la Prueba de Conocimientos Generales (PCG). Este indice sintetiza de manera
global el desempeio previo del estudiante en areas fundamentales y constituye la variable

dependiente principal de los modelos analiticos que seran evaluados.
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2.2.2 Pruebas de admision

Las pruebas de admision son instrumentos estandarizados que permiten evaluar de
forma objetiva las habilidades, conocimientos y competencias necesarias para afrontar con
éxito los estudios universitarios. Diversas investigaciones han mostrado que este tipo de
evaluaciones constituyen predictores relevantes del rendimiento académico inicial, ya que
aportan informacion sobre las capacidades cognitivas y el potencial de aprendizaje del

aspirante (Camara & Echternacht, 2000; Kobrin et al., 2008).

Aunque su estructura varia segun el contexto institucional, estas pruebas suelen
incluir componentes de razonamiento verbal, razonamiento numérico y conocimientos
generales. Cada una de estas dimensiones busca medir habilidades asociadas a la
comprension lectora, el pensamiento 16gico-matematico y la apropiacion de contenidos

fundamentales que se consideran necesarios para el desempefio en la educacion superior.

En el contexto latinoamericano, Gonzalez y Rojas (2019) destacan que las pruebas
de admision han servido tanto para la seleccion de aspirantes como para promover procesos
mas equitativos y meritocraticos. Estas evaluaciones permiten a las instituciones establecer
criterios uniformes de ingreso y valorar de forma mas objetiva la preparacion previa de

quienes aspiran a cursar estudios universitarios.

En la Universidad de Panama, las pruebas administradas por la Facultad de Ciencias
Naturales, Exactas y Tecnologia incluyen las dos areas de la Prueba de Capacidades
Académicas (PCA), correspondientes al razonamiento verbal y numérico, asi como la
Prueba de Conocimientos Generales (PCG). Estas dimensiones reflejan el nivel académico
alcanzado al finalizar la educacion media y constituyen indicadores significativos del
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desempefio inicial en la vida universitaria, al permitir identificar fortalezas y éareas de

mejora en el perfil cognitivo de los estudiantes admitidos (Pascarella & Terenzini, 2005).

2.2.3 Factores académicos

Los factores académicos corresponden a un conjunto de variables que describen la
trayectoria escolar previa del estudiante y que pueden incidir directamente en su
rendimiento futuro. Estos elementos permiten comprender la formacion acumulada antes
del ingreso a la educacion superior y aportan informacion clave para analizar el desempefio

universitario.

Entre los factores mas relevantes destacan el promedio general de secundaria y el
tipo de bachillerato cursado. Ambos indicadores reflejan no solo la preparacion académica
del estudiante, sino también el nivel de exposicion a determinadas areas del conocimiento,
lo cual puede influir en su adaptacion a las exigencias curriculares de la universidad (Horn

& Kojaku, 2001).

De acuerdo con Garcia (2020), estos antecedentes no solo evidencian el desarrollo
cognitivo alcanzado, sino también competencias transversales como disciplina,
responsabilidad y constancia. Tales caracteristicas se consideran fundamentales para
comprender la capacidad del estudiante para sostener un desempeiio adecuado durante el

primer afio universitario y enfrentar los desafios propios de la educacion superior.

2.2.4 Factores sociodemograficos

Los factores sociodemograficos corresponden a un conjunto de caracteristicas que
describen el contexto social, econdmico, cultural y geografico de un individuo. Estas
variables permiten comprender las condiciones de origen del estudiante y su posible
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influencia en los procesos educativos, especialmente en el rendimiento, el acceso y la
permanencia en la educacion superior (Babbie, 2014; UNESCO, 2020). Entre los factores
mas comunmente analizados se encuentran el sexo, el nivel socioecondémico, el lugar de

residencia, el tipo de colegio de procedencia y la estructura familiar.

En el caso particular de esta investigacion, los factores sociodemograficos
seleccionados como: sexo, tipo de colegio (oficial o particular) y provincia de residencia,
permiten caracterizar al estudiante a partir de su contexto y explorar de qué manera estas
condiciones podrian influir en su desempefio académico inicial. Garbanzo (2013) sefiala
que elementos como el nivel socioeconémico, el entorno familiar y la ubicacion geografica
generan desigualdades estructurales que inciden en las oportunidades de éxito educativo,

especialmente en los procesos de ingreso a la educacion superior.

A nivel regional, investigaciones realizadas en universidades latinoamericanas
evidencian que el género y el tipo de institucion educativa de procedencia pueden asociarse
con diferencias en habilidades especificas, estrategias de aprendizaje y oportunidades de
formacion previa (Rios, 2012; Pascual, 2011). Asimismo, la provincia de residencia
constituye un indicador relevante de desigualdades territoriales, pues refleja diferencias en
el acceso a recursos tecnologicos, calidad educativa y oportunidades académicas, afectando

la preparacion de los aspirantes antes de presentar la prueba de admision.

En el marco de este estudio, estos factores se integran como predictores potenciales
del desempenio en la prueba de admision, con el fin de analizar su influencia en los
resultados y comprender los perfiles sociodemograficos asociados al proceso de ingreso

universitario.
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2.2.5 Relacion entre las variables de estudio

El modelo conceptual de esta investigacion, denominado Modelo de Influencia de
Factores Académicos y Sociodemograficos sobre el Rendimiento Predictivo, se
fundamenta en la premisa de que el desempefio académico inicial es el resultado de la
interaccion entre las caracteristicas educativas previas del estudiante y las condiciones
sociodemograficas de su entorno. Este enfoque se alinea con la literatura que sefiala que la
formacion previa, la preparacion cognitiva y las condiciones sociales de origen influyen
directa e indirectamente en los resultados de ingreso y el rendimiento universitario

(Pascarella & Terenzini, 2005; Tinto, 2012).

Dentro del componente académico del modelo se consideran el promedio de
secundaria, la modalidad de bachillerato cursado y los puntajes obtenidos en la Prueba de
Capacidades Académicas (PCA) y en la Prueba de Conocimientos Generales (PCG). Estos
factores han sido identificados en estudios previos como indicadores relevantes de la
preparacion cognitiva y la trayectoria académica del estudiante antes de ingresar a la

educacion superior (Camara & Echternacht, 2000; Horn & Kojaku, 2001).

Por otra parte, los factores sociodemogréficos incluidos como el sexo, provincia de
residencia y tipo de colegio de procedencia, representan dimensiones del entorno social y
estructural del estudiante. Estos elementos se consideran relevantes debido a su vinculo
con desigualdades de acceso, disponibilidad de recursos y oportunidades educativas
diferenciadas, las cuales pueden influir en el desempefio en procesos de admision

(Garbanzo, 2013; UNESCO, 2020).
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El modelo conceptual plantea que ambos grupos de variables pueden ejercer efectos
directos o indirectos sobre el rendimiento académico medido mediante el indice predictivo.
Esta perspectiva se sustenta en teorias educativas que destacan el papel combinado de los
factores individuales y contextuales en el desempefio estudiantil (Cabrera, Pérez & Lopez,

2006).

Para validar empiricamente esta estructura tedrica, se emplearan dos técnicas
estadisticas complementarias. En primer lugar, la regresion logistica binaria, adecuada para
modelar la probabilidad de clasificacion en categorias dicotomicas, permitira estimar el
efecto de los factores académicos y sociodemograficos en la probabilidad de obtener una
clasificaciéon de ingreso regular o propedéutica (Hosmer, Lemeshow & Sturdivant, 2013).
En segundo lugar, el analisis de correspondencias multiples (ACM) facilitard la
identificacion de patrones, perfiles y asociaciones entre las variables categoricas del

modelo (Greenacre & Blasius, 2006).

Figura 2

Relacion entre factores académicos, sociodemograficos con el indice predictivo.

Nota. La variable edad se explor6 como factor sociodemografico en los analisis
preliminares; sin embargo, debido a su colinealidad con otras variables y a la ausencia de
significancia estadistica, no fue incluida en el modelo conceptual final.
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2.3 Marco Referencial
Los estudios previos y las teorias relevantes constituyen la base de esta
investigacion, al permitir contextualizar los hallazgos con respecto a trabajos similares

desarrollados en otros escenarios.

Diversas investigaciones han explorado la relacion entre variables
sociodemograficas, académicas e institucionales con el rendimiento en pruebas de
admision. Delgado y Méndez (2018), en un estudio aplicado a una universidad publica de
México, concluyeron que el tipo de bachillerato, el promedio de secundaria y la edad del
estudiante eran predictores significativos del puntaje obtenido en la prueba de ingreso.
Estos resultados coinciden con los hallazgos reportados en Colombia (Ramirez, 2021) y
Chile (Paredes & Soto, 2020), donde el promedio de secundaria también se identifico como

una de las variables con mayor capacidad explicativa.

En los ultimos afios, algunos estudios han optado por enfoques multivariantes que
permiten analizar simultdineamente varios factores y sus interacciones. Dentro de estas
técnicas, el Analisis de Correspondencias Multiples (ACM) se ha consolidado como una
herramienta idonea para representar graficamente relaciones entre variables categoricas y
explorar patrones de asociacion entre caracteristicas académicas y sociodemograficas de

los estudiantes (Greenacre, 2017).

La Regresion Logistica Binaria (RLB) se ha utilizado en contextos educativos para
modelar probabilidades de ingreso o éxito académico a partir de variables predictoras,

destacando su capacidad de trabajar con variables dependientes dicotomicas como
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“regular/propedéutico” o “aprobado/no aprobado” (Hosmer, Lemeshow & Sturdivant,

2013).

En Panama, aunque la literatura sobre estas técnicas ain es incipiente, algunas
investigaciones han resaltado la necesidad de emplear métodos que combinen la
rigurosidad estadistica con la interpretacion practica de resultados, especialmente en
procesos de admision universitaria (Jiménez, 2017). En este sentido, tanto el ACM como
la RLB ofrecen ventajas: el primero para la exploracion y representacion de asociaciones
entre variables categoricas, y el segundo para la prediccion y clasificacion de resultados,
constituyéndose asi en metodologias complementarias para comprender de manera integral

el fendmeno de estudio.

Finalmente, la Universidad de Panamé ha promovido en los tltimos afios el uso de
métodos estadisticos multivariantes y modelos de prediccion como parte de sus estrategias
de fortalecimiento cientifico e innovacion académica. Esta orientacion se evidencia en los
lineamientos institucionales que enfatizan el analisis de datos, la investigacion aplicada y
la mejora de los procesos educativos mediante herramientas estadisticas avanzadas
(Universidad de Panamd, 2021). Dentro de la Facultad de Ciencias Naturales, Exactas y
Tecnologia, docentes e investigadores han comenzado a emplear con mayor frecuencia
estas técnicas en diversas areas aplicadas, reconociendo su valor para interpretar datos

empiricos y sustentar decisiones académicas basadas en evidencia (FCNET, 2022).
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24 Marco Contextual

La Universidad de Panama, fundada en 1935, es la principal institucion de
educacion superior del pais y se distingue por su amplia cobertura académica y su
compromiso con el desarrollo nacional (Universidad de Panamd, 2013). Entre sus
funciones, los procesos de admision buscan garantizar criterios de equidad y transparencia,
particularmente en la Facultad de Ciencias Naturales, Exactas y Tecnologia, donde la

rigurosidad académica exige estandares de ingreso claramente definidos.

Durante aproximadamente la década de 2014-2015, la inscripcion al proceso de
admision de la Universidad de Panama se realizaba en modalidad virtual, mientras que la
aplicacion de las pruebas permanecia de manera presencial. En esta etapa se requeria la
presentacion fisica de documentos escolares y la cédula de identidad personal para

formalizar la participacion en el proceso (Universidad de Panama, 2015).

Posteriormente, a raiz de la pandemia de COVID-19, la instituciéon adoptd la
virtualizacion integral de las pruebas de admision a partir del proceso 2021, con el fin de
garantizar la continuidad académica y administrativa en condiciones de emergencia
sanitaria (Vicerrectoria Académica, 2021). Este ajuste permitid mantener el acceso a la

educacion superior mediante modalidades flexibles y seguras.

En la actualidad, el proceso de admision se desarrolla completamente en linea a
través de la plataforma institucional de registro (siu.up.ac.pa). En este sistema, los
aspirantes consignan sus datos personales, escolares y la carrera de -eleccion,

consolidandose asi un mecanismo mas eficiente, seguro y transparente para la gestion del
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ingreso universitario (Universidad de Panama, 2023). Para una visualizacion detallada del

procedimiento, pueden consultarse las Figuras A.1 y A.2 del Anexo correspondiente.

En cuanto a los instrumentos aplicados, la Prueba de Capacidades Académicas
(PCA) se compone de dos areas: verbal (60 items que evalian vocabulario, comprension
de lectura y redaccién) y numérica (40 items de operatoria y razonamiento).
Adicionalmente, la Prueba de Conocimientos Generales (PCG) contempla dos
modalidades: PCG Cientifica, destinada a aspirantes de facultades de ciencias, ingenieria
y salud; y PCG Humanistica, dirigida a aspirantes de Derecho y Ciencias Politicas

(Universidad de Panama, 2021).

2.5 Descripcion Tedrica de las Técnicas Estadisticas Utilizadas

El presente estudio estd orientado a comprender los factores que inciden en el
rendimiento académico de los aspirantes a la Facultad de Ciencias Naturales, Exactas y
Tecnoldgica mediante la aplicacion de técnicas multivariantes. Este enfoque permite
analizar de manera conjunta multiples variables académicas y sociodemograficas,

superando las limitaciones de los analisis univariados y bivariados (Hair et al., 2014).

Es importante subrayar que, al trabajar con la poblacion completa de aspirantes del
ano 2023, los resultados obtenidos no corresponden a inferencias estadisticas, sino a una
caracterizacion exhaustiva de la realidad observada. En consecuencia, la seleccion de
técnicas se fundamenta en su capacidad para describir, modelar y representar relaciones

entre variables, mas que en la validacion de hipdtesis inferenciales (Kline, 2016).
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En este marco, la Regresion Logistica Binaria (RLB) se aplica para modelar la
probabilidad de clasificacion de los estudiantes segun el indice predictivo. Asimismo, el
Analisis de Correspondencias Multiples (ACM) se utiliza como estrategia exploratoria y
de representacion grafica de las asociaciones entre variables categoricas, permitiendo

identificar perfiles y patrones estructurales en los datos (Greenacre & Blasius, 2006).

Es importante reconocer que existen otras técnicas multivariantes, como la
regresion lineal multiple, el analisis multivariado de la varianza (MANOVA), los modelos
de ecuaciones estructurales (SEM) o el andlisis de conglomerados, que pueden resultar

pertinentes en estudios con muestras o con objetivos distintos.

Diversos autores reconocen que estas técnicas permiten analizar relaciones entre
multiples variables, evaluar efectos simultaneos o identificar grupos homogéneos dentro
de una poblacion (Tabachnick & Fidell, 2019; Kline, 2016; Hair et al., 2014). Sin embargo,
en esta investigacion estas técnicas se incluyen Uinicamente como referentes tedricos y no
forman parte del andlisis empirico principal, dado el enfoque descriptivo y explicativo

adoptado.

2.5.1 Regresion logistica binaria (RLB)

La regresion logistica binaria es una técnica estadistica utilizada cuando la variable
dependiente es dicotdmica, es decir, presenta dos categorias mutuamente excluyentes,
como éxito/fracaso o regular/propedéutico. A diferencia de la regresion lineal, que estima
directamente valores continuos, la regresion logistica modela la probabilidad de

pertenencia a una de las categorias mediante la funcién logistica (sigmoide), lo que

23



garantiza que los valores predichos se mantengan en el rango de [0,1] (Hosmer, Lemeshow

& Sturdivant, 2013; Agresti, 2018).

La finalidad de este modelo es predecir la probabilidad de ocurrencia de un evento
en funcion de un conjunto de variables independientes, ademas de identificar qué factores
ejercen una influencia significativa en la clasificacion de los individuos en una de las dos
categorias. Un aspecto central es la interpretacion de los odds ratios (OR), los cuales
indican cuéntas veces aumenta o disminuye la probabilidad de un resultado ante un cambio

en una variable independiente (Agresti, 2018).

Fundamentacion tedrica. A diferencia de la regresion lineal cléasica, en la regresion
logistica la probabilidad de pertenecer a una de las categorias se modela mediante la
funcion logistica (sigmoide), la cual transforma la combinacion lineal de los predictores en

valores comprendidos entre 0 y 1 (Hosmer, Lemeshow & Sturdivant, 2013; Agresti, 2018):

eBotBiXyt+Bi X

1 + eBotBiXa++PrXk

P(Y = 1|X) =

Donde:

e P(Y = 1|X): probabilidad de que el estudiante esté en la categoria “1” (regular).
® o, B, -, Br: parametros del modelo.

e X;: variables independientes (sexo, tipo de colegio, provincia, entre otras).

La regresion logistica requiere supuestos menos estrictos que la regresion lineal
clasica, ya que no exige normalidad ni homocedasticidad. No obstante, si se apoya en

ciertos supuestos basicos:
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1. Independencia de las observaciones.

2. Ausencia de multicolinealidad excesiva entre predictores.

3. Relacién lineal entre las variables continuas y el logit de la variable

dependiente.

4. Tamano muestral suficiente para garantizar estabilidad en las estimaciones.

(Hosmer et al., 2013; Menard, 2010).

Ademas, la validez del modelo depende de que estos supuestos se cumplan en un
grado razonable. La independencia asegura que las observaciones no estén correlacionadas,
evitando sesgos en la estimacion. La ausencia de multicolinealidad garantiza la estabilidad
de los coeficientes y una interpretacion adecuada de los efectos de cada predictor. La
linealidad en el logit permite capturar adecuadamente los cambios en la probabilidad del
evento segun los valores de las variables continuas. Finalmente, un tamafio muestral
adecuado favorece la convergencia del algoritmo iterativo y la precision de las

estimaciones (Hosmer et al., 2013; Menard, 2010).

Hosmer, Lemeshow y Sturdivant (2013) consideran la regresion logistica como el
método de referencia para el analisis de variables dicotomicas, ampliamente utilizada en
salud, educacién y ciencias sociales. Asimismo, Hair et al. (2019) la destacan como un
método robusto para la toma de decisiones en contextos aplicados, mientras que Agresti
(2018) la describe como una herramienta flexible para analizar asociaciones entre

predictores y variables de respuesta categoricas.
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En esta investigacion, la regresion logistica binaria se aplica para estimar la
probabilidad de que un estudiante clasifique como regular o propedéutico en el indice
Predictivo de ingreso. Se emplean como variables independientes inicamente los factores
sociodemograficos y de trayectoria escolar, excluyendo las variables que componen

directamente el Indice Predictivo para evitar circularidad analitica.

2.5.2 Analisis de correspondencias multiples (ACM)

El Analisis de Correspondencias Multiples (ACM) es una técnica de andlisis
multivariante exploratoria disefiada para estudiar relaciones entre multiples variables
categéricas. Mediante una representacion geométrica en un espacio reducido de
dimensiones, permite visualizar asociaciones entre categorias y la proximidad de los
individuos en funcion de sus perfiles de respuesta (Greenacre, 2007; Lebart, Morineau &

Piron, 1995).

Su finalidad es reducir la dimensionalidad de tablas con multiples variables
categoéricas y detectar patrones de asociacion entre categorias, facilitando la interpretacion
a través de graficos factoriales como los biplots. Esta técnica permite representar en un
plano factorial las asociaciones entre modalidades de las variables y resumir la estructura

global de los datos (Greenacre & Blasius, 2006).

Fundamentacion tedrica. E1 ACM se basa en la descomposicion de la inercia total
de la tabla de Burt o de una matriz disyuntiva completa, la cual estd directamente
relacionada con el estadistico chi-cuadrado de independencia. La inercia se interpreta como

la varianza explicada por cada dimension factorial. El ACM es una extension del analisis
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de correspondencias simple que permite representar y analizar simultdneamente mas de

dos variables categoricas (Greenacre, 2007).

Parte de una tabla de datos donde las variables se transforman en una matriz
disyuntiva completa (indicadora), para luego aplicar un procedimiento analogo al analisis
de componentes principales (ACP), pero adaptado a variables cualitativas (Lebart et al.,

1995).

Formula base (inercia). En esta x? es el estadistico chi-cuadrado de independencia
de la tabla (o de la matriz disyuntiva completa en ACM) y n es el numero total de casos o

individuos en el analisis.

X
Inercia = —

n

Greenacre (2017) describe al ACM como una ampliaciéon del Analisis de

Correspondencias Simples, disefiado para situaciones con multiples variables categoricas.

Lebart, Morineau y Piron (2000) lo describen como una herramienta eficaz para el
estudio de perfiles de datos cualitativos, mientras que Hair et al. (2019) lo incluyen dentro

de las técnicas multivariantes esenciales para ciencias sociales y educacion.

En esta investigacion, el ACM se utiliza para explorar las asociaciones entre
factores sociodemograficos (sexo, provincia, tipo de colegio, entre otros) y la clasificacion
de ingreso regular/propedéutico. La representacion en el plano factorial facilita la

identificacion de perfiles caracteristicos y patrones latentes de asociacion entre estudiantes
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y categorias de factores, permitiendo resumir la estructura global de las relaciones entre

variables (Greenacre & Blasius, 2006).

Los individuos (estudiantes) y las categorias (masculino, femenino, provincias, tipo
de colegio) pueden visualizarse simultineamente en un biplot, lo que facilita el
descubrimiento de agrupamientos y patrones de proximidad entre las modalidades de las

variables.

Tabla 1

Técnicas multivariantes seleccionadas y consideradas segun enfoque.

Técnicas
Enfoque
Aplicadas en este estudio Sugeridas para futuros estudios
e Regresion Lineal Multiple
Dependencia e Regresion Logistica ~ ®* MANOVA
Binaria (RLB) e Modelos de Ecuaciones
Estructurales (SEM)
e Analisis de Componentes
. e Anilisis de Principales (PCA
Interdependencla Correspondencias . Anélislis Fac(torial)
Multiples (ACM)

e Andlisis de Conglomerados
Escalamiento Multidimensional

Nota. Las técnicas utilizadas se seleccionaron segtn la naturaleza de los datos y el caracter
censal de la base, lo que restringe la inferencia estadistica. Las técnicas sugeridas se
presentan como alternativas metodoldgicas para investigaciones futuras con muestras
representativas
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CAPITULO III. MARCO METODOLOGICO

3.1. Tipo de Investigacion

El presente estudio corresponde a una investigacion cuantitativa, aplicada y de
alcance descriptivo, correlacional. Es cuantitativa porque analiza variables numéricas y
categéricas mediante técnicas estadisticas; es aplicada porque busca generar evidencia 1til
para la toma de decisiones institucionales en los procesos de admisidon universitaria; y es
correlacional porque pretende identificar y describir la relacion existente entre variables
académicas y sociodemograficas y los resultados obtenidos por los aspirantes en el proceso

de admisidn.

Segtn Herndndez, Fernandez y Baptista (2014), los estudios correlacionales buscan
establecer la asociacion entre dos o mas variables sin manipularlas, describiendo la fuerza
y direccion de dichas relaciones. En este estudio, el rendimiento académico (medido
mediante el Indice Predictivo y sus componentes) se examina en funcioén de diversos
factores académicos y sociodemograficos que podrian influir en la probabilidad de ingreso

regular o propedéutico.

3.2. Diseiio de la Investigacion

El diseno de esta investigacion es no experimental, transversal y correlacional. Es
no experimental porque no se manipulan las variables ni existe asignacion aleatoria de los
participantes; en cambio, se observan los fendmenos tal como ocurren en su contexto
natural. Kerlinger y Lee (2002) definen los estudios no experimentales como aquellos en
los que las variables no pueden ser manipuladas deliberadamente y los sujetos no pueden

ser asignados aleatoriamente a condiciones (p. 302).
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Es transversal porque la informacion fue recolectada en un Unico momento
temporal: el proceso de admision correspondiente al afio 2023. De acuerdo con Hernandez
et al. (2014), un estudio transversal recopila datos en un solo punto en el tiempo con el fin

de describir variables y analizar relaciones entre ellas.

Asimismo, es correlacional porque se pretende evaluar la asociacion entre las
variables académicas y sociodemograficas y la clasificacion de los aspirantes en el proceso
de admisiéon (regular o propedéutico). Este enfoque resulta pertinente dado que no se
establecen relaciones causales, sino patrones de asociacion entre factores relevantes para

la admisidon universitaria.

La investigacién se realizé sobre la totalidad de los datos disponibles de los
aspirantes del afio 2023; al tratarse de poblacion completa, los parametros estimados se
interpretan como valores reales del conjunto estudiado, sin pretension de inferencia hacia

poblaciones externas.

El analisis se sustentd en la aplicacion de técnicas estadisticas multivariantes:

e Regresion Logistica Binaria (RLB), empleada para modelar la probabilidad
de clasificacion de los aspirantes como regulares o propedéuticos a partir de

factores académicos y sociodemograficos.

e Anailisis de Correspondencias Multiples (ACM), utilizado como técnica
exploratoria para identificar patrones de asociacion entre categorias de variables

sociodemograficas y académicas.
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33 Definicion de Variables

Las variables de este estudio se definieron de acuerdo con su naturaleza, medicion
y rol dentro del analisis. La variable dependiente corresponde a la clasificacion del indice
Predictivo (regular o propedéutico). Las variables independientes se agrupan en dos

categorias:

e Sociodemograficas: Edad, sexo, colegio de procedencia y provincia de

residencia.

e Académicas: Tipo de bachillerato, promedio de secundaria, PCA verbal, PCA

numérico y PCG cientifico.

En la Tabla 2 se presentan las definiciones conceptuales y operacionales de todas
las variables. La primera columna expone la conceptualizacion de cada variable en el
contexto de la investigacion; las columnas operacionales especifican el tratamiento
otorgado a cada variable segtin el modelo estadistico aplicado (Regresion Logistica Binaria

o Analisis de Correspondencias Multiples).

El Indice Predictivo se construye a partir del promedio de bachillerato, el PCG y el
PCA. Por esta razon, en los modelos analiticos no se empled directamente el indice como
predictor, con el fin de evitar redundancia o circularidad estadistica. En su lugar, se
utilizaron sus componentes individuales como predictores en la Regresion Logistica

Binaria (RLB).
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Tabla 2

Definiciones conceptuales y operacionales de las variables

Variable Definicion conceptual Definicion operacional
Regresion logistica Binaria (RBL) Analisis de Correspondencias
Multiples (ACM)
indice Resultado de admision La variable dicotomica se clasifica: Variable suplementaria (no activa)
Predictivo institucional (Regular / e [P <1.00=0 (Propedéutico) con niveles Propedéutico y
Propedéutico). e [P>1.00=1 (Regular). Regular.
Edad Edad en afos cumplidos  Variable numérica estandarizada mediante Grupos de edad:
al momento de la z-score. La razon de momios (OR) se Menor o igual que 17 afios (<17)
prueba. interpreta por incrementos de una 18a19 (18-19)y
desviacion estandar. Mayor o igual a 20 afios ( >20)
Sexo Género del estudiante. Variable dicotomica; referencia: Categorias: Femenino, Masculino.
Femenino =1 , Masculino = 0.
Colegio de Tipo de centro educativo Variable dicotomica; referencia: Categorias: Publico, Privado.
procedencia de egreso. Privado = 0, Publico = 1.

Provincia de
residencia

Lugar habitual de
residencia del
estudiante.

Variable categodrica con indicadores (k—1),
tomando a Panama como categoria de
referencia. Las categorias con baja

frecuencia (menores al 1%) se agruparon en

“Otras”.

Variable categodrica que incluye
todas las provincias; aquellas con
una frecuencia menor al 1% fueron
agrupadas en la categoria “Otras”.
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Variable

Definicion conceptual

Definicion operacional

Regresion logistica Binaria (RBL)

Analisis de Correspondencias
Multiples (ACM)

Tipo de
bachillerato

Promedio de
secundaria

PCA verbal

PCA numérico

Modalidad de estudios
de secundaria.

Calificacion final de
secundaria (escala 1-5).

Puntaje en la seccion
verbal de la prueba.

Puntaje en la seccion
numérica de la prueba.

Variable categorica con indicadores (k—1);
referencia: Ciencias.

Variable numérica transformada a una
escala estandar (z-score). La OR se
interpreta considerando incrementos de una
desviacion estandar (+1 DE).

Variable numérica estandarizada (z-score).
OR interpretada por +1 DE

Variable numérica estandarizada (z-score).
OR interpretada por +1 DE

Categorias: Ciencias, Letras,
Técnica.

Variable categorica en tres niveles
(terciles): Bajo, Medio y Alto,
definidos segun la cohorte.

Terciles: Bajo, Medio y Alto

Terciles: Bajo, Medio y Alto

PCQG cientifico Puntaje en la prueba de  Variable numérica estandarizada (z-score).  Terciles: Bajo, Medio y Alto
conocimientos OR interpretada por +1 DE
cientificos.
Nota. DE = Desviacion estandar. En RLB, las variables cuantitativas se estandarizaron mediante z-scores, por lo que la odds ratio (OR) se

interpreta como el cambio en los odds de pertenecer al grupo “Regular” por cada incremento de una desviacién estandar (+1 DE) en la variable.
En el ACM, las variables cuantitativas fueron categorizadas en terciles (Bajo, Medio y Alto). Las variables categdricas se representaron mediante
una matriz disyuntiva completa, sin omitir categorias, conforme al procedimiento estandar del analisis de correspondencias multiples.
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34 Instrumentos Utilizados

Para esta investigacion se emplearon recursos tecnoldgicos y metodologicos
complementarios. Se utiliz6 como fuente principal la base institucional de la Universidad
de Panamd, la cual registra los puntajes de la prueba de admision 2023 junto con
informacion sociodemografica de los aspirantes. La informacion fue recolectada

previamente por la institucion mediante formularios estandarizados y registros académicos.

Previo al andlisis, los datos se organizaron en Microsoft Excel, posteriormente, se
procesaron en R (entorno estadistico de programacion), utilizando funciones base y
paquetes especializados para: depuracion, analisis descriptivo, regresion logistica binaria
(RLB) y anélisis de correspondencias multiples (ACM). Las salidas analiticas y las figuras
se generaron a través de un archivo R Markdown (Rmd), garantizando reproducibilidad del

flujo de trabajo.

En coherencia con el objetivo del estudio y la naturaleza de la base de datos
(poblacion completa), los anélisis se enfocaron exclusivamente en las variables académicas
y sociodemograficas definidas en el apartado metodoldgico, siguiendo los criterios de

depuracion previamente descritos.

3.5 Poblacion

La poblacion objetivo estuvo conformada por todas las personas que presentaron la
prueba de admision 2023 en la Facultad de Ciencias Naturales, Exactas y Tecnologia de la
Universidad de Panama. Para este estudio se trabajo con todos los casos disponibles en la

base institucional correspondiente a dicha cohorte (N = 364).
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Dado el caracter censal del andlisis, no se aplicé muestreo ni se estimo error
muestral. En consecuencia, los resultados describen y modelan el comportamiento de la
cohorte completa 2023 de la facultad, y sus alcances se limitan a este universo y periodo

especifico.

3.6  Tratamiento Estadistico

El tratamiento estadistico se disefid0 para asegurar coherencia entre las preguntas
rectoras, la naturaleza de las variables y las decisiones de modelado. El proceso inicié con
la depuracion de la base de datos y la homologacion de categorias, continud con la
codificacion operacional e incluy6 la construccion de la variable de salida Clasificacion [P,
definida a partir del punto de referencia institucional (IP > 1.00), junto con la elaboracion

de estadisticos descriptivos que permitieron caracterizar al grupo de estudio.

En la fase multivariante se integraron dos enfoques: la regresion logistica binaria
(RLB), utilizada para estimar el efecto neto de los predictores sobre la probabilidad de
clasificacion, y el andlisis de correspondencias multiples (ACM), empleado para identificar
patrones de asociacion entre variables categoricas. El Indice Predictivo no se utilizé como
covariable en los modelos para evitar circularidad, dado que se construye a partir de los

predictores académicos ya incluidos.

Para validar el modelo se revisaron los supuestos y se evalu¢ la calidad del ajuste a
través de métricas como el factor de inflaciéon de la varianza, junto con medidas de
desempefio y calibracion. Las visualizaciones facilitaron la interpretacion de los hallazgos

y la comunicacion de resultados. Al tratarse de un analisis censal, los resultados describen
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analiticamente a la cohorte completa 2023 de la Facultad de Ciencias Naturales, Exactas y

Tecnologia, y se implementaron en R con criterios de reproducibilidad.

Tabla 3

Propositos de las etapas realizadas en el tratamiento estadistico.

Etapas

Propésito principal

Depuracion de datos

Analisis descriptivo

Codificacion y
preparacion de las
variables

Modelado con RLB

Analisis de
Correspondencias
Multiples (ACM)

Validacion y
reproducibilidad

Visualizacion y
reporte

Garantizar la calidad e integridad de la base de datos,
asegurando que los registros fueran consistentes,
completos y utilizables para el analisis.

Explorar el comportamiento inicial de las variables,
identificando tendencias, patrones y diferencias relevantes
entre los grupos.

Adaptar las variables a los requerimientos de los modelos,
evitando circularidad y facilitando la comparacion entre
categorias.

Estimar la influencia de factores académicos y
sociodemograficos en la probabilidad de ingreso mediante
un modelo explicativo y predictivo parsimonioso.

Representar graficamente las asociaciones entre variables
categoricas y caracterizar visualmente los perfiles de los
grupos estudiados.

Asegurar la solidez de los resultados mediante pruebas de
sensibilidad, comprobacion de supuestos y replicabilidad
del analisis.

Comunicar los hallazgos de forma clara y técnica
mediante graficos, tablas y diagramas que faciliten la
interpretacion de los resultados.

Nota. Elaboracion propia.
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A continuacidn describiremos las etapas que hemos citado en la Tabla 3.

3.6.1 Depuracion de datos

e Verificacion de integridad y unicidad de registros.

e Revision de rangos admisibles en variables continuas (Promedio en escala 1-5;

puntajes PCA y PCG segun criterios institucionales; Edad en afios).

e Homologacién semantica de etiquetas en Sexo, Colegio, Bachillerato y

Provincia.
e Tratamiento del codigo “N.D.” (“no dard”) como faltante (NA).

e Identificacion y revision de valores atipicos mediante resumenes descriptivos y

exploraciones graficas.

3.6.2 Analisis descriptivo

e Frecuencias y porcentajes para variables categoricas.
e Medidas de tendencia central y dispersion para variables continuas.

e Exploracion de distribuciones y tabulaciones por Clasificacion [P para perfilar

diferencias iniciales entre grupos.

3.6.3 Codificacion y preparacion de variables

e Definicion de la variable dependiente Clasificacion IP:

+ ( = Propedéutico (IP < 1.00) y 1 = Regular (IP > 1.00).
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e Prevencién de circularidad: el Indice Predictivo (IP) no se usa como predictor

porque se construye a partir de Promedio, PCA y PCG.

e En la Regresion Logistica Binaria (RLB), las variables continuas fueron
estandarizadas (centrado y escalado), mientras que las variables categoricas se
transformaron en indicadores (dummies) bajo el esquema k—1. Las categorias
de referencia fueron: femenino (sexo), publico (colegio de procedencia),
ciencias (tipo de bachillerato) y la provincia modal (categoria mas frecuente).
Las categorias con frecuencia menor al 1 % se agruparon en “Otras” para evitar

inestabilidad en las estimaciones del modelo.

e En el Analisis de Correspondencias Multiples (ACM): usamos la discretizacion
de continuas en terciles (Bajo, Medio, Alto); la edad se analiz6 en bandas (<17,

18, 19, >20) y la Clasificacion_IP como variable suplementaria.
3.6.4 Modelado con Regresion Logistica Binaria (RLB)

Dado que el estudio se realizo sobre la poblacion completa de aspirantes 2023, el
analisis se concibe como descriptivo-explicativo y no inferencial; los parametros se
interpretan como valores poblacionales. El modelo tuvo como proposito explicar la
clasificacion institucional del Indice Predictivo (IP) y estimar el efecto neto de los

predictores académicos y sociodemograficos.

Para el diagnostico de supuestos se aplico el Factor de Inflacion de la Varianza

(VIF), con el fin de controlar la multicolinealidad entre predictores. Los resultados
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principales se presentan mediante las razones de momios (odds ratios, OR), que cuantifican

la magnitud y direccion de los efectos, acompafiadas de intervalos de confianza al 95 %.

El desempeno global del modelo se evalud a través del Criterio de Informacion de
Akaike (AIC), el pseudo-R? de McFadden, la matriz de clasificacion (sensibilidad y
especificidad), la curva ROC con su Area Bajo la Curva (AUC), y el estadistico de Brier
como indicador de calibracion. El andlisis privilegia la interpretacion sustantiva del tamafio
y direccion de los efectos, asi como la capacidad predictiva del modelo, evitando

extrapolaciones fuera de la cohorte estudiada.
3.6.5 Analisis de Correspondencias Multiples (ACM)

El Analisis de Correspondencias Multiples (ACM) se aplicdé como técnica
exploratoria para identificar y representar graficamente las asociaciones entre variables
categoricas. A diferencia de la regresion logistica, que estima probabilidades y efectos
netos, el ACM construye un espacio factorial en el que se proyectan individuos y
categorias, lo que permite interpretar conjuntamente los perfiles académicos y

sociodemograficos de los aspirantes.

Se consideraron como variables activas aquellas de naturaleza categorica
directamente vinculadas con el estudio: sexo, tipo de colegio, tipo de bachillerato,
provincia agrupada, grupos de edad y terciles de las variables académicas. La Clasificacion
del IP se incorpord como variable suplementaria, de modo que su ubicacion en el espacio

factorial pudiera observarse sin influir en la construccion de los ejes principales.
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Mediante la Matriz de Burn se represent6 simultaneamente a los individuos y a las
modalidades en un espacio euclideo, bajo la métrica de la distancia 2. A través de la
descomposicion factorial de dicha matriz, se recuperaron las coordenadas de cada
modalidad y se proyectaron las relaciones entre ellas. De esta manera, el ACM permitid
identificar asociaciones relevantes entre las categorias sociodemograficas y evaluar su

aporte a la inercia total, que refleja la variabilidad explicada por cada dimension.

La seleccion de dimensiones se baso en la inercia explicada y en el criterio grafico
de sedimentacion, privilegiando aquellas que concentraron mas informacion. Asimismo, se
evaluaron los valores propios, las contribuciones de las variables y la calidad de la
representacion, con el propdsito de sustentar interpretaciones claras y confiables. Al igual
que la regresion logistica binaria, el ACM no se orienta a la inferencia poblacional, dado
el caracter censal del estudio. Se concibe, mas bien, como un recurso descriptivo que
complementa el modelado logistico y aporta una vision relacional y visual de los factores

asociados al ingreso.

En conjunto, la aplicacion de la Regresion Logistica Binaria y del Analisis de
Correspondencias Multiples permitiéo abordar el problema de investigacion desde dos

perspectivas complementarias.

Mientras la RLB cuantific6 la magnitud y direccion de los efectos de los factores
académicos y sociodemograficos sobre la clasificacion del Indice Predictivo, el ACM
ofrecid una representacion relacional que facilitd interpretar patrones conjuntos entre

categorias. De esta manera, ambos enfoques, concebidos en un marco descriptivo por
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tratarse de un andlisis censal, aportan evidencia consistente y enriquecen la comprension

de los determinantes asociados al ingreso universitario.

3.6.6 Validacion y reproducibilidad

La robustez de los resultados se verifico mediante procedimientos de validacion y
trazabilidad. Se realizaron andlisis de sensibilidad que exploraron diferentes esquemas de
discretizacion en cuartiles para las variables continuas, cambios en las categorias de
referencia de las variables categoricas y variaciones en la agrupacion provincial, con el

proposito de confirmar la estabilidad del modelo.

Se identificaron y revisaron casos influyentes, y se documenté integramente el flujo
de trabajo en R Markdown, para garantizar la reproducibilidad en futuras ejecuciones. Las
salidas, tablas y graficos fueron archivados de manera sistematica como parte del respaldo

metodologico del estudio.

3.6.7 Visualizaciones Empleadas
La comunicacion de hallazgos se apoyd en visualizaciones estadisticas alineadas
con los objetivos del estudio. Se emplearon biplots, graficos de barras, histograma, graficos

de efecto, curvas ROC y curvas de calibracion para evaluar y comparar resultados.

En el tratamiento estadistico, la visualizacién desempefid un papel central no solo
para explorar patrones y validar supuestos, sino también para comunicar resultados de
manera accesible a publicos diversos. Los graficos permitieron mostrar diferencias entre
grupos, identificar asociaciones relevantes y representar la capacidad predictiva de los
modelos. Al combinar representaciones univariadas, bivariadas y multivariantes, se
aseguro una perspectiva completa del fenomeno estudiado.
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La Tabla 4 resume los tipos de graficos empleados, su propdsito analitico y la fase

del proceso en que aportaron mayor valor, constituyéndose en una herramienta pedagogica

y metodologica para la interpretacion de los hallazgos.

Tabla 4

Resumen de tipo de grdficos en el tratamiento de los datos

Tipo de Grafico

Visualizacion

Grafico de barras. Representd frecuencias
relativas de variables categoricas como la
provincia de residencia y el tipo de bachillerato.

Histograma. Evidencio la distribucion de
variables continuas, como el puntaje PCA y el
Indice Predictivo. Examino la forma de la
distribucion de variables continuas (asimetria,
curtosis y valores extremos).

Diagrama de cajas. Compar¢ la dispersion y
posibles diferencias entre grupos categdricos
como el tipo de colegio o el sexo del estudiante.
que permitieron identificar la mediana,
dispersion y posibles atipicos entre grupos
categoricos.

Biplot. Represent6 de forma didactica las
correlaciones entre variables académicas y la
posicion relativa de cada individuo en el plano
factorial. Mostr6é cémo las variables originales
estandarizadas se relacionan con los
componentes  principales, facilitando la
identificacion de agrupaciones, patrones y
relaciones entre observaciones.

Dim2 (32.7%)

U _IIIIIIIIII
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Y
*
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>
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[
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Cirn [38.4%)

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 5

Resumen de técnicas utilizadas en el modelado multivariante.

Técnica Ecuacion o Fundamentacion Matematica

eﬁo+B1X1+'“+ﬁka

p= Pr(y = 1|X) - 1 4 eBotBiXi++BrXk

logit(p) = In [Upfp)] = B+ BIX1+ .. + BiXk

Donde:

Regresion Logistica e p = P(Y = 1|X): probabilidad de que el
Binaria (RLB) estudiante esté en la categoria “1” (regular).

e Bo, B1 -, Pk: parametros del modelo.

e X;: variables independientes (ej. sexo, tipo de
colegio, provincia).

Supuestos clave: independencia de observaciones,
ausencia de colinealidad severa y relacion lineal entre el
logit y variables continuas

2
Formula base (inercia): Inercia = %

Analisis de
Correspondencias Donde x? es el estadistico chi-cuadrado de independencia

Multiples (ACM) de la tabla (o de la matriz disyuntiva completa en ACM) y

n es el numero total de casos o individuos en el analisis.

Nota. En ACM la inercia se interpreta como “variacion promedio” de los perfiles en la
métrica x*Cuando se usa la matriz disyuntiva, algunos autores reportan ademas la inercia
corregida de Benzécri; en este trabajo se informa la inercia estandar para facilitar la lectura.
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3.8 Recursos Técnicos y Metodologicos Utilizados

El desarrollo del estudio combind recursos técnicos y metodologicos para
garantizar rigor y reproducibilidad. Desde el punto de vista técnico, el procesamiento,
analisis y visualizacion se realizaron en R y RStudio, con apoyo de paquetes especializados
(tidyverse, car, Imtest, FactoMineR, factoextra), junto con el uso de R Markdown para
documentar y versionar el flujo analitico. Adicionalmente, se empled Microsoft Excel en

la gestion preliminar de la base de datos y Microsoft Word para la redaccion final.

En cuanto a los recursos metodologicos, se aplicaron técnicas estadisticas
multivariantes, entre ellas la Regresion Logistica Binaria (RLB) y el Analisis de
Correspondencias Multiples (ACM), utilizadas de manera complementaria para responder
a las preguntas del estudio. Estas se integraron con andlisis descriptivos basicos y

procedimientos de validacion para asegurar la consistencia de los resultados.

Finalmente, se consultaron manuales de estadistica aplicada y se atendieron los

lineamientos institucionales de confidencialidad y resguardo de datos.
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CAPITULO IV. ANALISIS DE RESULTADOS

4.1  Analisis Descriptivo

Este capitulo presenta los principales hallazgos derivados del analisis estadistico
aplicado a la cohorte de aspirantes que participaron en el proceso de admision 2023 de la
Facultad de Ciencias Naturales, Exactas y Tecnologia de la Universidad de Panama. El
proposito central es responder a los objetivos de investigacion mediante la aplicacion de
técnicas multivariantes que permiten comprender los factores académicos y

sociodemograficos asociados al rendimiento en la prueba de admision.

El analisis se desarrolla en dos fases complementarias: (i) la Regresion Logistica
Binaria (RLB), utilizada para modelar la probabilidad de alcanzar la clasificacion
institucional como estudiante Regular o Propedéutico, considerando el efecto neto de
variables explicativas; y (i1) el Analisis de Correspondencias Multiples (ACM), empleado
para explorar perfiles y asociaciones entre categorias de variables. La combinacion de
ambas técnicas ofrece una vision integral del fenémeno, aportando evidencia cuantitativa

y visual que contribuye a fortalecer la toma de decisiones institucionales.

4.1.1 Preparacion de los datos y caracterizacion de la cohorte

Se analizo la cohorte completa correspondiente al afio 2023, integrada por un total
de 364 registros validos. Durante el proceso de depuracion no se detectaron duplicados
exactos (duplicados = 0) ni se encontraron etiquetas N.D. en variables clave. La
eliminacion de casos se realizd Unicamente por lista en los modelos, manteniendo la

integridad de la informacion.

A continuacidn la caracterizacion de la cohorte mediante el andlisis descriptivo.
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Tabla 6

Participantes de la prueba de admision, segun clasificacion de ingreso. Ario 2023.

) ., Participantes
Clasificacion
N° %
Total 364 100,0
Regular (IP>1,0) 321 88,2
Propedeutico (IP<1,0) 43 11,8

Nota. La clasificacion institucional distingue entre estudiantes regulares (IP > 1.00) y
propedéuticos (IP < 1.00).

La Tabla 6 evidencia que el 88.2% de los participantes de la prueba de admision
aprobaron y obtuvieron un indice Predictivo mayor a 1,0. Cabe resaltar que se clasifico en

regular a todos los que cayeron en este rango.

Figura 3

Grdfica de los participantes de la prueba de admision, segun clasificacion de ingreso.
Ao 2023.
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La Figura 3 muestra que la gran mayoria de los participantes fue clasificada como
regular (88.2 %), mientras que solo el 11.8 % corresponde al grupo propedéutico.
Visualmente se aprecia un predominio claro del desempefio satisfactorio en la cohorte

2023, en concordancia con lo observado en la tabla 6.
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A continuaciédn se presenta la distribucién del Indice Predictivo por subgrupos. Los

porcentajes en filas se calculan respecto al total de cada categoria; se incluye una fila que

corresponde al total de la cohorte.

Tabla 7

Distribucion del indice predictivo, segun sexo. Anio 2023

Indice Predictivo

No Admitido Propedéutico Admitido

Sexo (1P<0.70) (0.7<IP<0.99) (IP>1.00) Total
N % N %o N %o N %o
Total 3 0,8 40 11,0 321 882 364 100,00
Femenino 3 0,8 24 6,6 163 448 190 52,19
Masculino 0 0,0 16 4.4 158 434 174 47,80

La Tabla 7 muestra una ligera mayoria de participacion femenina (52.2 %) frente a

masculina (47.8 %) en la prueba de admision. Esta diferencia indica un predominio

femenino en la cohorte analizada.

Tabla 8

Distribucion del indice predictivo, segun bachillerato. Afio 2023.

Indice Predictivo

No Admitido Propedéutico Admitido

Bachillerato (IP<0.70)  (0.7<IP<0.99)  (IP>1.00) Total
N % N % N % N %
Total 3 0,8 40 11,0 321 88,2 364 100,00
Ciencias y afines 3 0,8 31 8,5 294 80,8 328 90,1
Otros bachilleratos 0 0,0 9 2,5 27 7,4 36 9,9

Nota. La categoria “ciencias y afines” incluye todos los bachilleratos que integran el area

de Ciencias en combinacidn con otras areas de estudio.
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Al observar la Tabla 8, se evidencia que la gran mayoria de los aspirantes proviene

de bachilleratos en Ciencias y afines (90.1 %), mientras que solo el 9.9 % pertenece a otras

modalidades. Esta distribucion refleja un perfil predominantemente cientifico en la cohorte

analizada, lo cual es consistente con la orientacion académica de la facultad.

Tabla 9

Distribucion del indice predictivo, segun colegio de procedencia. Ario 2023.

Indice Predictivo

) No Admitido Propedéutico Admitido Total
Colegio (IP<0.70) (0.7<IP<0.99) (IP>1.00)
N % N % N % N %
Total 3 0,8 40 11,0 321 88,2 364 100,00
Oficial 3 0,8 34 9,3 182 50,0 219 60,2
Particular 0 0,0 6 1,6 139 38,2 145 39,8
Figura 4

Mosaico del indice predictivo, segun colegio de procedencia. Ario 2023.

Oficial

Particular

Pearson

residuals:
2.0
1.5

0.0

-1.8
-2.0
-2.5

p-value =

lCIasificaci()n del 0.001
Indice Predictivo
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En cuanto al tipo de colegio de procedencia, la Tabla 9 muestra que el 60.2 % de
los aspirantes proviene de colegios oficiales, lo que refleja una representacién mayoritaria
del sistema publico y es coherente con el perfil general de los estudiantes que aplican a la
Universidad de Panama.

La Figura 4 muestra que el tipo de colegio se relaciona significativamente con la
clasificacion del Indice Predictivo (3 = 13.89, gl =2, p = 0.00096). Se observa un mayor
porcentaje de estudiantes admitidos provenientes de colegios oficiales y una menor
proporcion de no admitidos entre los colegios particulares, evidenciando la influencia del

tipo de colegio en el rendimiento obtenido.

Tabla 10

Distribucion del indice predictivo, segun grupo de edades. Anio 2023.

Indice Predictivo

No Admitido Propedéutico Admitido

Gruposde Edad  1pg79)  (0.7<1P<0.99)  (1P>1.00) Total
N % N % N % N %
Total 3,0 08 40,0 11,0 321,0 882 364 100
<17 afios 0 00 4 2,4 4 1,1 168 462
18-19 afios 1 0,3 11 92 118 324 119 327
>20 afios 205 25 325 199 547 77 21,

La Tabla 10 muestra que la mayor proporcion de estudiantes admitidos corresponde
al grupo de 18—19 aos (92.4 %), seguido por los menores o iguales a 17 afios. En cambio,
el grupo de 20 afios 0 mds presenta una admision notablemente menor (54.7 %), lo que
sugiere que la edad incide en el desempefio obtenido en la prueba de admision. El patron
observado refleja que los aspirantes mas jovenes mantienen un desempeilo mas

homogéneo, mientras que en los grupos de mayor edad se evidencia mayor dispersion en
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los resultados. Esto constituye un elemento relevante para comprender las caracteristicas

académicas de la cohorte y orientar estrategias de nivelacion.

Tabla 11

Distribucion del indice predictivo, segun provincia. Ario 2023

Indice Predictivo

No Admitido Propedéutico Admitido
Provincia (IP<0.70)  (0.7<IP<0.99)  (IP>1.00) Total
N % N % N % N %
Total 3,0 08 40,0 11,0 321,0 882 364 100
Panamé 3 0,8 23 6,3 183 503 209 574
Panama Oeste 0 0,0 13 3,6 83 228 96 26,4
Otras 0 0,0 4 1,1 55 151 59 80

9

Nota. La categoria “otras” incluye el resto de las provincias y comarcas.

La Tabla 11 evidencia que la provincia de residencia mas frecuente es Panama, con

un 57.4% del total de participantes. Esto sugiere una fuerte concentracion de aspirantes

provenientes del area metropolitana, posiblemente por la cercania fisica con la sede

universitaria y una mayor oferta de centros educativos de nivel medio.

Tabla 12

Estadisticos descriptivos de variables continuas.

Variable  Media  Desviacion Minimo P25 P50 P75  Maiaximo
Estandar
Promedio 4.16 0.37 3.34 3.88 418 444 4.9
PCA 50.16 15.82 10.0 39.0  51.0 62.0 81.0
PCG 44 4 12.42 20.0 36.0 440 51.0 82.0
1P 1.33 0.29 0.51 1.12 1.31 1.53 2.07
Edad 19.33 4.86 16.0 17.0 18.0 19.0 57.0
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La Tabla 12 presenta las estadisticas descriptivas de las principales variables
académicas y sociodemograficas. Se incluyen medidas de tendencia central, dispersion y
posicion, lo que permite observar el comportamiento general de cada indicador en la

poblacion estudiada.

Figura 5

Grdfica de distribucion del indice predictivo, segun promedio de bachillerato. Aiio 2025
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Nota. Los estudiantes clasificados como regulares presentan un promedio de secundaria
mas alto en comparacion con los propedéuticos.

La Figura 5 muestra que los estudiantes regulares presentan un promedio de
secundaria significativamente mayor que los propedéuticos (p < 0.05). Aunque ambos
grupos incluyen valores cercanos al umbral minimo, los regulares alcanzan puntuaciones

maximas mas altas, lo que refuerza la diferencia observada entre ambas distribuciones.
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Figura 6

Histograma de la distribucion del Indice Predictivo (IP). Afio 2023
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Nota. Se observa la distribucion de los valores del IP en la cohorte 2023. La linea roja
punteada indica el punto de corte institucional (IP = 1.00).

Al observar las tablas descriptivas se evidencia que la gran mayoria de los
aspirantes proviene de bachilleratos en Ciencias y afines (90.1 %), lo que refleja la
orientacion académica predominante entre quienes participan en este proceso de admision.
El 9.9 % restante corresponde a otras modalidades de bachillerato agrupadas en una sola

categoria debido a su baja frecuencia individual.

En cuanto al desempefio académico, el promedio general de secundaria fue de 4.16
(DE = 0.37), mientras que los puntajes del PCA y el PCG mostraron mayor variabilidad,
con medias de 50.16 (DE = 15.82) y 44.4 (DE = 12.42), respectivamente. El Indice
Predictivo registré una media de 1.33 (DE = 0.29), indicando que la mayoria super¢ el
umbral institucional (IP > 1.00). La edad promedio fue de 19.3 afios (DE = 4.86), con

predominio de aspirantes entre 17 y 19 afios.
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En conjunto, estos resultados describen un perfil académico mayoritariamente
orientado a las ciencias, con variabilidad en los puntajes de admision que justifica la
aplicacion de técnicas multivariantes para profundizar en los factores asociados a la

clasificacion Regular o Propedéutico.

4.2  Regresion Logistica Binaria (RLB)

La Regresion Logistica Binaria se aplica en este estudio con el proposito de dar
cumplimiento al objetivo especifico orientado a identificar cuéles variables académicas y
sociodemograficas presentan mayor capacidad predictiva sobre el resultado de admision,
operacionalizado a través de la Clasificacion del Indice Predictivo (Regular o
Propedéutico). Dado que la variable dependiente es dicotomica, este modelo permite
estimar la probabilidad de que un aspirante alcance la condicidon de ingreso regular en

funcidn de sus caracteristicas observadas.

En concordancia con el disefio censal de la investigacion, el modelo no busca
realizar inferencia poblacional, sino describir y modelar la estructura de asociacion
existente en la cohorte completa 2023. Para evitar circularidad analitica, se excluyeron del
modelo los componentes que conforman directamente el Indice Predictivo y se
consideraron Unicamente las variables académicas y sociodemograficas definidas
conceptualmente en el capitulo metodoldgico. Con ello, la regresion logistica permite
identificar la magnitud y direccion de los efectos de cada predictor, asi como determinar
cudles factores incrementan o reducen la probabilidad de ser clasificado como estudiante

regular.
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4.2.1 Especificacion del modelo logistico

Dado que se desea modelar la probabilidad de obtener una Clasificacion _IP igual o

mayor a 1 (Regular), se define:

{1, si es regular
Y; = . .
0, siespropedeutico

Con predictores categoricos codificados como variables indicadoras (dummies) y

una covariable continua estandarizada, el modelo adoptado es el siguiente:
logit[Pr(Y; = 11x;)] = Bo + B1(SEX;) + Bo(COL;) + Z Bi(BAC;) + B3(EDA;)
K

Nota:

Y;: Clasificacion IP (1 = Regular; 0 = Propedéutico).
SEX;: Sexo.

COL;: Tipo de colegio (publico/privado).

BAC;: Bachillerato (variables dummy).

EDA;: Edad (z-score).

Las variables Promedio, PCA y PCG no se incluyen porque forman parte directa
del calculo del Indice Predictivo. Su incorporacion generaria colinealidad y circularidad

analitica, afectando la validez del modelo.
4.2.2 Comprobacion de supuestos del modelo
Antes de interpretar los coeficientes, se verificaron los supuestos basicos:

Ausencia de colinealidad. Se evaluaron los factores de inflacion de la varianza
(VIF). Los valores obtenidos fueron bajos (< 2), lo que indica baja colinealidad entre las

variables conservadas en el modelo reducido.
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Independencia de errores. Se garantiza por el disefio individual de los registros

(cada estudiante aporta un caso independiente).

Linealidad en el logit (solo para variables continuas). La variable Edad (z-score)
mostro relacion aproximadamente lineal con el logit de la probabilidad de ser Regular, por

lo que se conserva en el modelo final.

En conjunto, los supuestos se consideran adecuadamente satisfechos para proceder

con la estimacion e interpretacion del modelo.

4.2.3 Modelo inicial e interpretacion preliminar

Se estim6é un modelo inicial incluyendo todas las covariables académicas y

sociodemogréaficas disponibles.

A partir de la Tabla 13 se observa que algunas variables presentan razones de
momios extremadamente grandes, asociadas a problemas de separacion (OR — ),
indicando que ciertas combinaciones de predictores separan casi perfectamente a las
categorias Regular y Propedéutico. Esto justifico realizar una reduccion del modelo,
conservando Unicamente los predictores estables y conceptualmente relevantes, cuyos

resultados se presentan en las Tablas 14 y 15.

A partir de sus resultados y considerando la presencia de colinealidad entre

variables académicas, se estim6 posteriormente un modelo reducido,
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Tabla 13

Interpretacion de las razones de momios (OR) e intervalos de confianza del 95 % del
modelo reducido de regresion logistica binaria.

Variable OR

IC 95 %

Interpretacion

zPromedio 1.2 x 10®

zPCA 3.5 x 10"
zPCG 8.7 x 10"
Sexo

(masc.) 1.05
Tipo de

colegio 1.10
(Oficial)

Bachillerato
(Cientifico) 2"

[~1.0e17 — 1.4e19]

[~2.1e14 — 5.0e16]

[5.0¢10 — 1.0e13]

[0.85 — 1.30]
[0.88 — 1.35]
[0.9 —7.0]

Un mayor promedio de secundaria se
asocia con un incremento sustantivo
en la probabilidad de ingreso Regular.
Interpretar con cautela por separacion.

Un aumento en PCA incrementa
fuertemente la probabilidad de ingreso
Regular.

El rendimiento en PCG muestra una
asociacion positiva marcada con el
ingreso Regular.

No se observaron diferencias
estadisticamente relevantes por sexo.

El efecto del tipo de colegio es
limitado al controlar por variables
académicas.

En algunas combinaciones se observa
posible separacion; interpretar con
precaucion.

Nota. Los valores extremadamente grandes de OR (>10'"") indican posible separacion
cuasi-perfecta debido a la colinealidad entre las variables PCA, PCG y Promedio, que
constituyen el propio Indice Predictivo. Por esta razon, se estimé ademas un modelo
reducido con variables sociodemograficas para verificar la estabilidad del ajuste.

4.2.4 Modelo reducido y coeficientes finales

Luego de descartar predictores con problemas de separacion o falta de estabilidad,

se ajustd el modelo reducido, compuesto por:

e Sexo (masculino/femenino)

e Tipo de colegio (publico/privado)

¢ Tipo de bachillerato (Ciencias vs. otros)

e Edad (z-score)
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Tabla 14

Razones de momios (OR) e intervalos de confianza del 95 % del modelo reducido de
regresion logistica binaria

Variable / Categoria OR IC 95 % Significancia
(Intercepto) 34.82 [10.66 — 142.19] ook
Sexo (masculino) 0.75 [0.36 —1.54] ns
Colegio (publico) 0.15 [0.05 —-0.38] oAk
Bachillerato (Ciencias) 1.17 [0.45 -2.79] ns
Edad (z-score) 0.54 [0.40 — 0.71] ook

Nota. Nivel de significancia: *** p <0.001; ** p <0.01; * p <0.05; ns = no significativo.
Fuente: Elaboracién propia con base en los resultados del modelo reducido (GLM
binomial, 2025).

Los resultados muestran que:

e El tipo de colegio presenta una asociacion significativa, indicando mayor
probabilidad de ingreso Regular entre estudiantes de colegios particulares.

e La edad posee efecto negativo significativo: estudiantes mayores presentan

menor probabilidad de ser Regulares.

e El sexo y el tipo de bachillerato no mostraron efectos estadisticamente

significativos dentro del modelo reducido.

4.2.5 Bondad de ajuste y desempeiio del modelo

Para evaluar la calidad del modelo logistico final se emplearon métricas estandar

como se observa en la Tabla 15.
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Tabla 15

Meétricas de desemperio del modelo logistico sobre la cohorte, valores de referencia e

Valores de
Referencia

Interpretacion

interpretacion.

Métrica Resultado
AIC 236.33
Pseudo-R? 0.144
(McFadden)

Exactitud 0.876
Sensibilidad  0.984
Especificidad 0.070
AUC (ROC) 0.814

Mas bajo = mejor

0.1 = aceptable,

0.3 = bueno,

>().5 = sobresaliente
>(0.70 = aceptable,
>(.85 = excelente

>(0.70 = aceptable,
>(.85 = excelente

>(0.70 = aceptable,
>(.85 = excelente

>(.7 = bueno,
>(0.8 = excelente

Ajuste parsimonioso; el modelo no
presenta sobreajuste.

Explica cerca del 14 % de la
variabilidad; modelo aceptable en
contexto educativo.

Clasifica correctamente el 87.6 % de
los casos.

Identifica correctamente el 98.4 % de
los estudiantes Regulares.

Identifica correctamente solo el 7 %
de los estudiantes Propedéuticos; el
modelo prioriza la clase mayoritaria
(Regular).

Modelo con buena capacidad
discriminante para diferenciar entre
Regulares y Propedéuticos.

Nota. AIC = Criterio de Informacion de Akaike; AUC = area bajo la curva ROC.
Fuente: Elaboracién propia con base en los resultados del modelo reducido (GLM

binomial, 2025).

Los resultados indican que:

e EI AIC sugiere un modelo parsimonioso.

e El Pseudo-R? de McFadden (0.144) refleja un nivel de explicacion aceptable

para estudios educativos con variables heterogéneas.

e Lasensibilidad (0.984) muestra excelente capacidad para identificar estudiantes

Regulares.
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e La especificidad (0.070) evidencia limitada capacidad para identificar

Propedéuticos, lo cual es natural dada la marcada desproporcion entre grupos.
e EIAUC = 0.814 confirma una buena capacidad discriminante.
4.2.6 Evaluacion grafica del modelo

Figura 7

Grdfica de la curva ROC del modelo logistico reducido.
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La curva ROC, representada en la Figura 7, muestra un desempefio discriminante
adecuado, con 4rea bajo la curva (AUC = 0.814), lo que indica buena capacidad para

diferenciar correctamente entre estudiantes Regulares y Propedéuticos.
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Figura 8
Curva de Calibracion del Modelo Logistico Reducido.
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La Figura 8 evidencia que las probabilidades predichas se alinean razonablemente
con las probabilidades observadas, especialmente en rangos altos de prediccion, lo que

indica una calibracion aceptable del modelo.
4.2.7 Discusion

En conjunto, la regresion logistica binaria permitid identificar los factores
sociodemograficos mas influyentes en la clasificacion del Indice Predictivo. El tipo de

colegio y la edad resultaron predictores significativos, evidenciando que:

¢ Estudiantes provenientes de colegios particulares presentan mayor probabilidad
de ser clasificados como Regulares, mientras que el aumento en la edad

disminuye dicha probabilidad.
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Estos hallazgos cumplen el objetivo de determinar qué caracteristicas incrementan
o reducen la probabilidad de ingreso regular, proporcionando informacion util para la toma

de decisiones institucionales.

La aplicacion de la Regresion Logistica Binaria permitié identificar los factores
académicos y sociodemograficos que inciden con mayor fuerza en la probabilidad de que
un aspirante sea clasificado como Regular en el indice Predictivo. Tras la depuracién y
evaluacion del modelo inicial, el modelo reducido evidencid un desempefio superior en
términos de parsimonia y significancia estadistica, conservando unicamente los predictores

que aportan informacion relevante.

Los resultados muestran que el promedio de secundaria constituye el predictor mas
influyente, confirmando el valor del rendimiento previo como indicador del desempefio en
procesos de admision. De igual forma, el puntaje del PCA Verbal resulté significativo, lo
que sugiere que las habilidades lingiiisticas y de comprension lectora contribuyen de
manera importante al logro de una clasificacion favorable. Asimismo, la provincia de
residencia emergié como un factor sociodemografico significativo, revelando diferencias
territoriales que pueden reflejar desigualdades en la formacion previa o en las

oportunidades educativas.

En conjunto, estos hallazgos permiten afirmar que el desempefio académico previo
y ciertos factores contextuales explican una porcidn significativa de la probabilidad de
ingreso Regular. Con ello, se cumple el objetivo especifico orientado a identificar las
variables académicas y sociodemograficas con mayor capacidad predictiva sobre los

resultados de admision.
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Finalmente, los resultados obtenidos justifican la incorporacion del Andlisis de
Correspondencias Multiples (ACM) como técnica complementaria. Mientras la RLB
modela la probabilidad de ingreso considerando predictores individuales, el ACM permite
explorar de manera grafica y simultanea las asociaciones entre categorias, ofreciendo una

vision multivariante mas integradora sobre los perfiles de los aspirantes.

4.3  Analisis de Correspondencias Multiples (ACM)
En el Anélisis de Correspondencias Multiples (ACM) se aplico a la matriz de Burt
construida a partir de las variables categoricas seleccionadas (sexo, nacionalidad y

provincia de residencia).

Tabla 16

Matriz de Burt. Frecuencias conjuntas de las variables cualitativas.

Sexo Pais (1) Provincias y Comarcas
F M Ext Pma Pma Pma Otras
Centro Oeste

Femenino (F) 190 0 4 186 106 55 29
Masculino

0 174 5 169 103 41 30
™M)
Extranjero
(Ext) 4 5 9 0 8 1 0
Panamefia 186 169 0 355 201 95 59
(Pma)
Panama 106 103 8 201 209 0 0
Centro
Panama 55 41 ] 95 0 96 0
Oeste
Otras 29 30 0 59 0 0 59
prov1nc1as

Nota. La matriz resume las frecuencias conjuntas de las variables cualitativas consideradas.
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La Tabla 16 presenta la matriz de Burt de las variables cualitativas (sexo, pais,
provincias y comarcas), con las frecuencias observadas en cada combinacion de categorias.
En ella se observa que las categorias con mayor frecuencia corresponden al sexo femenino
y masculino, asi como la nacionalidad panamena, lo que refleja la composicion

predominante de la poblacion estudiada.

Las provincias con mayor nimero de registros, como Panaméa y Panama Oeste,
concentran la mayor parte de los estudiantes evaluados. Estas frecuencias elevadas aportan
un peso significativo a la inercia del andlisis, mientras que categorias menos frecuentes,
como las comarcas indigenas (Ngdbe-Buglé, Embera-Wounnan y Guna Yala), tienen menor
representacion pero resultan igualmente relevantes al situarse alejadas del centro de

gravedad en el espacio factorial, contribuyendo asi a la diferenciacion de perfiles.

A continuacion validaremos la asociacion significativa entre pares de variables categoricas.

Tabla 17

Resumen de pruebas Chi-cuadrado.

Comparacion x> gl p
Tipo de Colegio x Clasificacion IP 13.890 2 0.00096
Bachillerato x Clasificacion IP 8.254 2 0.0161

Nota. Las pruebas de Chi-cuadrado se realizaron considerando tres categorias del indice
predictivo (No admitido, Propedéutico y Admitido).

En la Tabla 17 se observa asociacion significativa inicamente con el tipo de colegio
y el bachillerato (p < 0.05). La asociacion entre tipo de colegio, tipo de bachillerato y la
clasificacion del Indice Predictivo no se debe a la estructura del indice, ya que ninguna de

estas variables forma parte de su calculo. Las diferencias observadas reflejan patrones
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reales de desempefio académico previo: los estudiantes de Ciencias y afines y los
provenientes de colegios particulares muestran mayor proporcion de clasificaciones

regulares.

Tabla 18

Inercia y proporcion explicada por las primeras dimensiones del ACM.

Dimension Inercia Proporcion de Inercia
1.0 49.0 0.936
2.0 0.3028 0.006
3.0 0.2006 0.004
4.0 0.1729 0.003
5.0 0.1632 0.003

La Tabla 18 muestra la inercia asociada a las primeras dimensiones del ACM, donde
se observa que la Dimension 1 concentra la mayor proporcion de inercia (93.6 % del total
informado), constituyéndose en el eje principal del andlisis. Esta dimension organiza un
gradiente académico-contextual, al estar fuertemente influida por las categorias

relacionadas con el rendimiento académico y el tipo de institucion de procedencia.

Por su parte, la Dimension 2, aunque representa una proporcion mucho menor de
inercia (0.6 %), aporta variacion complementaria vinculada principalmente con la
modalidad de bachillerato y la localizacion geografica de los estudiantes. Estas
interpretaciones se sustentan en las contribuciones y valores de representacion (cos?)

presentados en la Tabla 19.
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En conjunto, las dos primeras dimensiones permiten visualizar un patrdn estructural
donde la Dimensioén 1 diferencia perfiles segun desempeio académico y condiciones
institucionales, mientras que la Dimension 2 incorpora matices asociados a caracteristicas

formativas y regionales dentro de la cohorte analizada.

Figura 9

Grdfica de sedimentacion del andlisis de correspondencias multiples.

—_
w

—
[=]

6.4%

4.8% 4.8%

Percentage of explained variances
)]

o

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Dimensions

Nota. Porcentajes coherentes con el scree plot (eigenvalues sin correccion de Benzécri).
En ACM los porcentajes por eje suelen ser modestos; por ello, la interpretacion se apoya
en la calidad de representacion (cos?) y en las contribuciones.

La Figura 9 muestra el grafico de sedimentacion, evidenciando un descenso
pronunciado de la inercia desde la primera dimension y su estabilizacion a partir de la
tercera. Esto confirma que la interpretacion sustantiva del ACM debe concentrarse en los
planos Dim1 y Dim2, que aportan aproximadamente el 14 % de la inercia total y retnen la

mayor parte de la variacion relevante para el analisis.
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4.3.1 Contribuciones y Calidad de Representacion (cos?)

La Tabla 19 presenta las categorias con mayores contribuciones y mejor calidad de
representacion (cos?) en el plano factorial. Estas métricas permiten identificar qué
categorias influyen mas en la construccion de los ejes y, por tanto, en la interpretacion del

ACM.

Tabla 19

Contribuciones y calidad de representacion (cos?).

Categoria Contribucién cos?

Bachillerato en Ciencias 0.1044 0.996

Colegio Publico 0.0752 0.9867
Provincia de Panama 0.0718 0.9851
Sexo Femenino 0.0652 0.9817
Sexo Masculino 0.0598 0.9782
Edad menor a 17 0.0577 0.9767
Colegio Privado 0.0498 0.9701
PCG Bajo 0.0446 0.9646
PCA Bajo 0.0429 0.9624
Promedio regular 0.0419 0.9611

Nota. Los valores elevados de cos? (mayores que 0.95) evidencian una representacion
adecuada de estas categorias dentro del plano factorial.

La Tabla 19 muestra las categorias con mayores contribuciones y mejor calidad de
representacion (cos?) en el plano factorial. Se observa que Bachillerato en Ciencias,
Colegio Publico y Provincia de Panama presentan los valores mdas elevados de
contribucion, lo cual indica que estas categorias son las que mas influyen en la construccion

de la Dimension 1, que organiza el eje principal del analisis.
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Asimismo, los valores de cos? superiores a 0.95 confirman que estas categorias
estdn excelentemente representadas en el plano, por lo que sus posiciones factoriales
aportan informacion fiable para la interpretacion. En conjunto, la Dimension 1 diferencia
perfiles asociados al desempefio académico y al contexto institucional, mostrando que las

caracteristicas educativas previas tienen un peso importante en la estructura del ACM.

Tabla 20

Categorias con mayor contribucion a la dimension 2.

Categoria Contribucion cos’
PCG Bajo 0.1321 0.0176
PCA Alto 0.1234 0.0178
PCG Alto 0.1048 0.0152
PCA Bajo 0.1014 0.014
Colegio Privado 0.0806 0.0097
Edad mayor a 20 0.0637 0.0138
Promedio alto 0.0578 0.0083
Bachillerato en Ciencias y Letras 0.0553 0.0355
Colegio Publico 0.0534 0.0043
Bachillerato en Comercio 0.0515 0.032

Nota. Coordenadas promedio de la Clasificacion [P (suplementaria):
Propedéutico (0) = (-2.475, 0.271); Regular (1) = (-2.475, -0.036).

La Tabla 20 recoge las categorias con mayor contribucion a la Dimension 2 del
analisis. Destacan especialmente los terciles asociados al rendimiento académico, como
PCG Bajo, PCA Alto y PCG Alto, lo cual evidencia que esta dimension captura la
variabilidad relacionada con contrastes en el desempeio de los aspirantes. También aportan
categorias como Colegio Privado, Edad mayor a 20 afios y Bachilleratos que combinan
Ciencias y Letras, lo que sugiere que la Dimension 2 representa un eje complementario que

distingue trayectorias académicas y perfiles sociodemogréficos especificos. Aun cuando
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los valores de cos? son menores que los observados en la Dimension 1, las contribuciones

permiten identificar subgrupos relevantes para la estructura factorial del ACM.

En conjunto, los resultados de inercia, contribuciones y cos> muestran que las
dimensiones seleccionadas capturan los contrastes mas relevantes del conjunto de datos.
La Dimension 1 resume principalmente diferencias asociadas a la trayectoria académica y
al contexto educativo, mientras que la Dimension 2 refleja variaciones vinculadas al
rendimiento y a ciertos rasgos sociodemograficos. Estas evidencias respaldan la
pertinencia del ACM para caracterizar perfiles estudiantiles y justifican su representacion
grafica, que permite visualizar con mayor claridad los patrones de asociacidon que emergen

en la cohorte analizada.

4.3.2 Mapas factoriales del Analisis de Correspondencias Multiples (ACM)

Con el fin de profundizar en la estructura de relaciones entre las variables
categoricas del estudio, se presentan a continuacion los mapas factoriales derivados del
Analisis de Correspondencias Multiples (ACM). Estos graficos permiten visualizar la
proximidad entre categorias y examinar la forma en que se organizan los estudiantes segun
sus caracteristicas académicas y sociodemograficas. La interpretacion conjunta de los ejes
factoriales, de las contribuciones y de los valores de cos® facilita identificar patrones

latentes y gradientes de variacion relevantes para el analisis del proceso de admision.
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Figura 10

Mapa factorial de categorias (ACM, Dim1-Dim?2).
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Nota. La proximidad indica asociacion; colores mas calidos representan mayor cos® (mejor calidad de representacion). Regular
aparece hacia la izquierda, asociado a colegio particular y bachilleratos con Ciencias; Propedéutico hacia la derecha, cercano a
colegio oficial y modalidades de Letras/Comercio/Humanidades.
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La Figura 10 presenta el mapa factorial de categorias correspondiente a las dos
primeras dimensiones del ACM, que en conjunto explican el mayor porcentaje de la
variabilidad asociada a las relaciones entre las variables categoricas. La distribucion de los
puntos permite distinguir agrupamientos y contrastes relevantes para la comprension del

perfil académico-contextual de los aspirantes.

En primer lugar, se observa que la Dimension 1 (7.6 % de la inercia total) organiza
un gradiente ligado principalmente al desempefio académico y al tipo de institucion escolar.
Hacia el lado izquierdo del eje se concentran categorias como Colegio Particular,
Bachillerato en Ciencias, Promedio Regular y niveles académicos mas altos, lo que sugiere
una asociacion con perfiles tipicamente vinculados al ingreso regular. En contraste, hacia
el lado derecho se ubican categorias como Colegio Oficial, Modalidades de Letras,
Comercio o Humanidades y grupos asociados a menor rendimiento relativo, lo que indica

una relacién mas estrecha con perfiles de ingreso propedéutico.

Por su parte, la Dimension 2 (6.4 % de la inercia total) introduce una variacion
complementaria vinculada a condiciones geograficas y sociodemograficas. En la parte
superior aparecen provincias como Chiriqui, Panama QOeste y categorias asociadas a
modalidades técnicas o agropecuarias, mientras que en la parte inferior se ubican regiones
como Coclé, Darién, Comarca Embera Wounaan'y Guna Yala. Este eje sugiere diferencias
contextuales que pueden influir en la trayectoria educativa y las oportunidades previas de

formacion.

Los colores asignados a cada categoria indican el nivel de cos?, lo que refleja la

calidad de representacion en el plano factorial. Los tonos célidos corresponden a valores
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altos, lo que significa que esas categorias se encuentran bien proyectadas y pueden
interpretarse con mayor confianza. En este caso, destacan Bachillerato en Ciencias,
Colegio Publico, Provincia de Panama y el propio Sexo Femenino, que contribuyen de
manera significativa a la construccién de los ejes y orientan la estructura factorial del

conjunto de datos.

En sintesis, la Figura 10 revela dos patrones centrales:

e Un gradiente académico asociado al rendimiento y al tipo de institucion

(Dimension 1).

e Un gradiente contextual vinculado a localizacion geografica y modalidades

educativas (Dimension 2).

La comprension de estos patrones se enriquece al examinar la distribucion de los
individuos en el plano factorial, lo que permite verificar si los perfiles analizados a nivel
de categorias se reflejan también en la organizaciéon de los estudiantes. Para ello, se
presenta la Figura 11, que muestra unicamente a los individuos con mayor calidad de
representacion (cos? elevados) y resalta los segmentos que explican su contribucion relativa

a cada dimension.
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Figura 11

Grdfica de individuos mejor representados en el plano (ACM, Dim1-Dim?2).
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Nota. Se presentan unicamente los individuos con mayor calidad de representacion (cos?) en el plano factorial Dim1-Dim2. La
longitud y orientacion de los segmentos reflejan la contribucion relativa de cada individuo a las dimensiones mostradas, permitiendo
identificar agrupamientos y diferenciaciones dentro de la cohorte analizada.
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La Figura 11 presenta la distribucion de los individuos con los mayores valores de
cos?, es decir, aquellos que se encuentran mejor representados en el plano definido por las
dos primeras dimensiones. Su visualizacion permite comprobar la coherencia entre la
estructura de categorias observada en la Figura 10 y el comportamiento de los estudiantes

individualmente considerados.

En el cuadrante superior izquierdo se concentra un grupo de individuos asociados
a perfiles académicos favorables, tipicos de estudiantes con promedios altos, procedentes
de bachilleratos cientificos y con trayectoria en instituciones particulares. Esta ubicacion
coincide con la posicion de esas categorias en el mapa factorial anterior, lo que confirma

la consistencia de la estructura identificada.

En contraste, en el cuadrante derecho se observa un grupo diferenciado de
individuos vinculados a modalidades humanisticas, comerciales o letras, asi como a
colegios oficiales y categorias asociadas a menor rendimiento relativo. Este patron reafirma
el gradiente académico-contextual detectado en la Dimension 1 y evidencia la existencia

de subgrupos claramente definidos dentro de la cohorte.

Asimismo, se identifican segmentos mas dispersos en la zona inferior del plano,
relacionados con estudiantes provenientes de provincias con caracteristicas
socioeducativas distintas, lo que refuerza la interpretacion de la Dimension 2 como un eje

de variacion geografica y contextual.

La lectura conjunta de las Figuras 10 y 11 confirma la presencia de patrones
estructurales coherentes entre las categorias y los individuos del estudio. Los gradientes

identificados permiten comprender la manera en que factores académicos 'y
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sociodemograficos se articulan para generar perfiles diferenciados dentro del proceso de
admision. La combinacién de los mapas factoriales de categorias e individuos proporciona
una vision integral que fortalece la interpretacion del ACM vy sustenta la validez de los

resultados obtenidos en este analisis.

4.4 Sintesis de hallazgos

La regresion logistica binaria (RLB) evidencia un gradiente académico hacia la
clasificacion Regular, de manera que la probabilidad de aprobacién aumenta conforme
incrementan el Promedio, el PCA y el PCG. Paralelamente, el analisis de correspondencias
multiples (ACM) organiza combinaciones de categorias académicas y sociodemograficas
asociadas a cada grupo de Clasificacion_IP, cumpliendo con los objetivos de descripcion,

explicacion y perfilamiento planteados en el estudio.

Los resultados de ambos métodos convergen en un mismo patron: la mayor
fortaleza académica se asocia sistematicamente con la clasificacion Regular, mientras que
perfiles académicos y contextuales menos favorables se relacionan con la condicion
Propedéutica. Esta convergencia respalda la utilidad de ambos enfoques para orientar

estrategias de nivelacion y apoyos tempranos.

El modelo RLB especificado con Promedio, PCA y PCG reproduce la regla
institucional de clasificacion y explica adecuadamente el patron observado en la cohorte.
El modelo presenta alto desempefio predictivo, tanto en discriminacion como en

calibracion (AUC = 0.999; Brier = 0.007), lo que respalda su uso para fines operativos.

De manera complementaria, el ACM sintetiza la variacion principal en el plano
Dim1-Dim2, donde las categorias asociadas a mayores valores de Promedio, PCA'y PCG
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se agrupan con la clasificacion Regular. Esta coherencia entre el modelo predictivo y el
modelo exploratorio refuerza la validez interna del analisis: mientras la RLB cuantifica los
efectos de los predictores, el ACM proporciona una vision estructural y contextual de los

perfiles estudiantiles.

En conjunto, los hallazgos fortalecen la validez del modelo institucional y aportan
evidencia operativa para focalizar tempranamente apoyos académicos, orientar acciones de

acompanamiento y mejorar la toma de decisiones en el proceso de admision.

4.5 Indicador de Probabilidad de Ingreso Regular (IPIR)

Al culminar este proyecto, se propone un indicador operativo derivado de la
Regresion Logistica Binaria (RLB), denominado Indicador de Probabilidad de Ingreso
Regular (IPIR). Este indicador expresa, en una escala de 0 a 100, la probabilidad individual
de clasificar como Regular y facilita la interpretacion de resultados por estudiante, grupo
o institucion. Su uso permitiria focalizar apoyos académicos tempranos, orientar acciones

de acompafiamiento y mejorar la planificacion de cupos.
4.5.1 Modelo base del IPIR

El modelo logistico para la cohorte 2023 predice la clasificacion del Indice
Predictivo a partir de sus tres componentes académicos: Promedio, PCG y PCA. Se expresa

como: Clasificacion;p ~ PROMEDIO + PCG + PCA

La probabilidad individual de ser clasificado como Regular para el estudiante i se calcula

1
como: Pi = 1+e-(Bo+B1PROMEDIO; +B,PCG+B3PCA;)

donde f,, B1, B2, P3 son los coeficientes estimados del modelo logistico.
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4.5.2 Calculo del indicador

El IPIR se define como: IPIR; = 100 X p;

Por complemento, se puede calcular el Indicador de Riesgo Propedéutico (IRP)

como: IRP; =100 — [IPIR;

Clasificacion sugerida de bandas. Con base en la distribucion de probabilidades

estimadas en la cohorte 2023, se sugieren tres bandas de referencia inicial:

Tabla 21

Clasificacion de niveles de riesgo segin el IPIR

Rango Nivel de iy e .
IPIR Riesgo Interpretacion Accion Sugerida
<50 Alto riesgo Probabilidad muy bajade  Refuerzo inmediato y

éxito académico. curso propedéutico.

51-70 Riesgo Aprobado minimo con Seguimiento cercano y

moderado debilidades claras. apoyo focalizado.

71 - 80 Riesgo medio  Desempeiio aceptable pero  Tutorias y actividades de

con fragilidades. nivelacion.
> 81 Bajo riesgo Desempeiio alto y bases Alta probabilidad de éxito,
solidas. se recomienda

seguimiento estandar.

Nota. Elaboracion propia. Estas bandas pueden ajustarse empiricamente en funcion de los
percentiles observados en cada cohorte.

4.4.3  Usos operativos del IPIR
Alerta temprana. Identificar estudiantes con IPIR bajo y priorizar

acompafiamiento académico.

Planificacion de cupos. Estimar el nimero esperado de estudiantes Regulares en

cada cohorte.
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Focalizacién de apoyo. Asignar recursos académicos segin el perfil de riesgo

estimado.

Monitoreo institucional. Evaluar el impacto de programas propedéuticos mediante

variaciones del IPIR entre cohortes.

El IPIR complementa los modelos estadisticos aplicados al ofrecer una medida
operativa de interpretacion directa. Su construccion basada en la RLB garantiza coherencia
con los patrones observados en la cohorte 2023, permitiendo identificar, de forma
individual, la probabilidad de éxito académico segin el indice de admision. Asimismo,
proporciona evidencia practica para la toma de decisiones institucionales y sugiere un
mecanismo replicable para futuras cohortes con posibilidad de recalibracion. El codigo R

para la estimacion se incluye en el Anexo B.

71



CONCLUSIONES

El andlisis multivariante de la cohorte 2023 permitidé comprender de manera
integral la configuracion de la clasificacion de ingreso en la Facultad de Ciencias Naturales,
Exactas y Tecnologia de la Universidad de Panama. Al integrar informacion académica y
sociodemografica en un mismo marco, la Regresion Logistica Binaria (RLB) evidencio el
efecto neto de los predictores académicos sobre la probabilidad de clasificacion Regular,
mientras que el Analisis de Correspondencias Multiples (ACM) mostr6 graficamente las
asociaciones entre categorias y perfiles de aspirantes. La convergencia de ambas técnicas
refuerza la validez interna del estudio y genera insumos practicos para la gestion

universitaria. De manera especifica, los resultados indican que:

1. Los modelos parsimoniosos, sustentados en el ntiicleo académico (Promedio, PCA

y PCQG), logran un desempefio adecuado sin afiadir complejidad innecesaria.

2. La RLB confirma que estos tres componentes resultaron estadisticamente
significativos (p < 0.05) en la estimacion de la probabilidad de clasificacion
Regular, mientras que el ACM permitio visualizar perfiles coherentes con la misma

logica.

3. El analisis de tablas de contingencia y pruebas de Chi-cuadrado evidencid
asociaciones significativas entre ciertas variables sociodemograficas, aunque con

menor peso discriminatorio frente a los factores académicos.

4. El indice Predictivo, como medida compuesta derivada de Promedio, PCA y PCG,

no debe usarse como predictor adicional en modelos explicativos; en cambio, se
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consolida como herramienta clasificatoria y operativa para anticipar cuantos

aspirantes requeriran curso propedéutico.

5. Las variables sociodemogréficas, entre ellas el tipo de colegio y la provincia,
aportan contexto al perfil de los aspirantes, pero su influencia en la clasificacion es

marginal frente al rendimiento académico.

6. Los estudiantes de colegios particulares constituyen un grupo minoritario,
presentan proporcionalmente mas casos clasificados como regulares, mientras que
los egresados de colegios oficiales concentran una mayor proporcién de indice
menor a uno. Este patron evidencia diferencias en el rendimiento académico previo

asociadas al tipo de formacion secundaria.

7. Al trabajar con censo y no con muestra, los hallazgos describen y explican a la
totalidad de la cohorte 2023 sin pretension de inferencia poblacional, pero con alto

valor diagndstico e institucional.

En sintesis, los hallazgos confirman que el desempefo académico previo y los
resultados en las pruebas institucionales constituyen los principales determinantes de la
clasificacion de ingreso. Los perfiles identificados permiten orientar con oportunidad los
apoyos propedéuticos y las estrategias de nivelacion temprana, fortaleciendo la

planificacion académica y la equidad en el acceso universitario.
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RECOMENDACIONES

Institucionalizar el analisis multivariante en admisiéon. Realizar anualmente
estudios con RLB y ACM para anticipar el nimero de estudiantes propedéuticos y

planificar cupos, recursos y estrategias de nivelacion.

Focalizar apoyos segun perfiles de riesgo. Usar las probabilidades estimadas por
la RLB y los perfiles del ACM para disefiar programas de refuerzo en éreas criticas

(Promedio, PCA o PCQ).

Evitar circularidad en los criterios. Tomar decisiones directamente con los
componentes del Indice Predictivo y no con el indice compuesto como predictor en

modelos explicativos.

Vincular resultados con la planificacion académica. Traducir los hallazgos en

acciones curriculares y pedagdgicas antes del inicio del semestre.

Fortalecer el uso pedagdgico en la Escuela de Estadistica. Incorporar el caso
como practica aplicada en cursos, fortaleciendo competencias en modelado y

analisis con datos reales.

Consolidar la practica con R Markdown. Mantener actualizado el flujo

metodoldgico en un documento reproducible que sirva como estdndar institucional.

Crear un servicio de apoyo estadistico interno. Entre la Escuela de Estadistica y
la Direccion de Admision, establecer una unidad de asesoria que brinde evidencia

objetiva y oportuna para decisiones estratégicas.
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8. Linea de desarrollo futuro. Como proyeccion institucional, podria considerarse la
exploracion del Indice Predictivo de Ingreso Regular (IPIR) como herramienta
diagnostica en plataformas digitales internas. Esta iniciativa no forma parte de las
recomendaciones del presente estudio ni responde a los objetivos planteados, pero
podria, en una fase posterior, aportar informacién complementaria para estrategias

de orientacion académica y nivelacion temprana.
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ANEXO A
CLASIFICACION INSTITUCIONAL Y PERFIL DE VARIABLES

A.1  Clasificacion institucional de los aspirantes segiin el indice Predictivo'

En el proceso de admision de la Universidad de Panama, la clasificacion de los
aspirantes se establece en funcién de su desempefio en las pruebas institucionales y del
valor obtenido en el Indice Predictivo (IP), el cual integra tres componentes fundamentales:
el Promedio de Bachillerato, el Puntaje de Conocimientos Académicos (PCA) y el Puntaje
de Conocimientos Generales (PCG). Este indicador permite estimar la probabilidad de

éxito académico del estudiante al ingresar a la educacion superior.

Con base en los criterios institucionales de la Facultad de Ciencias Naturales,
Exactas y Tecnologia, los aspirantes, luego de la pandemia Covid19 hasta el 2023, se
clasificaban en tres categorias: Regular, Propedéutico y No admitido. Esta categorizacion
refleja el nivel de preparacion del estudiante y determina su condicion académica inicial

dentro del sistema universitario. A continuacion, se describen las categorias establecidas:

Estudiante Regular (Ingreso Directo): corresponde a los aspirantes que alcanzan
un Indice Predictivo igual o superior a 1.00, lo que indica que poseen las competencias
académicas necesarias para iniciar de forma inmediata los estudios de licenciatura. Estos
estudiantes se matriculan directamente en el primer semestre de su carrera sin necesidad

de nivelacion previa.

! Fuente: Facultad de Ciencias Naturales, Exactas y Tecnologia, Universidad de Panama
(2023).
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Estudiante Propedéutico (Ingreso Condicional): incluye a quienes presentan un
Indice Predictivo inferior a 1.00 pero igual o superior a 0.70. Este grupo requiere cursar un
programa propedéutico o nivelatorio con el propdsito de fortalecer conocimientos basicos
antes de incorporarse plenamente al plan regular de estudios. Su ingreso es condicional

hasta culminar satisfactoriamente el curso de nivelacion.

« No Admitido: se refiere a los aspirantes cuyo Indice Predictivo es menor de 0.70, por
lo que no cumplen con los requisitos minimos de ingreso establecidos por la Facultad.
En este caso, el estudiante no es admitido en el periodo correspondiente, aunque puede

optar por volver a aplicar en futuras convocatorias.

Esta clasificacion fue utilizada como referencia metodologica en la definicion de la
variable dependiente del modelo de Regresion Logistica Binaria desarrollado en el
presente estudio. Es relevante mencionar que actualmente la clasificacion no es

utilizada
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A.2 Perfil rapido de variables

SEDE: categorical | n=364, missing=0, unique=1

FACULTAD: categorical | n=364, missing=0, unique=1

COD_ESCUELA: categorical | n=364, missing=0, unique=5

COD_CARRERA: numeric | n=364, missing=0, unique=8

ANO_LECTIVO: categorical | n=364, missing=0, unique=1

SEXO: categorical | n=364, missing=0, unique=2

EDAD: numeric | n=364, missing=0, unique=26

NACIONALIDAD: categorical | n=364, missing=0, unique=2

PROMEDIO DE SECUNDARIA: numeric | n=364, missing=0, unique=126

PCA: numeric | n=364, missing=0, unique=68

PCG: numeric | n=364, missing=0, unique=59

INDICE PREDICTIVO: numeric | n=364, missing=0, unique=362

PROVINCIA RESIDENCIA: categorical | n=364, missing=0, unique=12

DIRECCION_RESIDENCIA: categorical | n=364, missing=0, unique=335

BACHILLERATO: categorical | n=364, missing=0, unique=8

TIPO_COLEGIO: categorical | n=364, missing=0, unique=2
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ANEXO B

SCRIPTS EN RMARKDOWN

B.1 Implementacion de los modelos estadisticos en R Markdown
# Reproducibilidad

set.seed(1234)
options(stringsAsFactors = FALSE)

# Paquetes

library(readxl); library(dplyr); library(tidyr)
library(janitor); library(stringr)
library(FactoMineR); library(factoextra)
library(broom); library(pROC); library(logistf)
library(ggplot2)

# Rutas

ruta_excel <- "datos admision.xIsx"

hoja  <- "BASE DE DATOS"
dir.create("salidas_cap4", showWarnings = FALSE)

#
# 1) Carga y preparacion
#
raw <- read _excel(ruta_excel, sheet = hoja) |> clean names()
datos <- raw [>

transmute(
Sexo =str_to_title(sexo),
edad = suppress Warnings(as.numeric(edad)),
promedio = suppressWarnings(as.numeric(promedio _de secundaria)),
pca = suppress Warnings(as.numeric(pca)),
pcg = suppress Warnings(as.numeric(pcg)),
ip = suppress Warnings(as.numeric(indice_predictivo)),

provincia =str to_title(provincia_residencia),
bachiller =str to_title(bachillerato),
colegio = case when(
str_detect(str_to_lower(tipo_colegio), "oficial[public") ~ "Publico",
TRUE ~ "Privado"
)
) >
mutate(
clasificacion_ip =if else(ip >= 1, "Regular", "Propedéutico"),
ip_band = cut(ip, breaks = c(-Inf, .70, .99, 1.99, Inf),

91



labels = c¢("Muy bajo (<0.70)", "Bajo (0.70—0.99)",
"Medio (1.00-1.99)", "Alto (>2.00)")),
edad band = cut(edad, breaks = ¢(-Inf, 17, 18, 19, Inf),
labels — C(”Sl7","18","19","220"))
)

# Provincias raras — 'Otras’ (umbral 1%)

umbral <- max(1, ceiling(0.01 * nrow(datos)))

prov_freq <- table(datos$provincia)

raras <- names(prov_freq[prov_freq <umbral])

datos <- datos [> mutate(provincia_ grp = if else(provincia %in% raras, "Otras",
provincia))

#
# 2) Descriptivos y tablas
#
# Distribucion Regular vs Propedéutico
dist_ip <- datos [>
count(clasificacion ip, name = "Frecuencia") [>
mutate(Porcentaje = round(100 * Frecuencia / sum(Frecuencia), 1))
write.csv(dist_ip, "salidas cap4/tabla_dist ip.csv", row.names = FALSE)

# Helper: tabla de bandas por subgrupo
tab_bandas <- function(df, grupo) {
lvls <- c(sort(unique(df][grupo]])))
bandas <- levels(df$ip band)
out <- lapply(lvls, function(v) {
sub <- df[df[[grupo]] ==V, ]
tot <- nrow(sub)
ctas <- table(sub$ip_band)[bandas]; ctas[is.na(ctas)] <- 0
tibble(Grupo =,
Banda = bandas,
N = as.integer(ctas),
Porc = round(100 * as.numeric(ctas) / tot, 1))
}) |> bind_rows()

out
b
write.csv(tab_bandas(datos, "sexo"), "salidas_cap4/ip_por sexo.csv",
row.names = FALSE)
write.csv(tab_bandas(datos, "colegio"),  "salidas cap4/ip_por colegio.csv",

row.names = FALSE)

write.csv(tab_bandas(datos, "bachiller"), "salidas cap4/ip_por bachiller.csv",

row.names = FALSE)

write.csv(tab_bandas(datos, "edad band"), "salidas cap4/ip_por edad.csv", row.names

= FALSE)
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write.csv(tab_bandas(datos, "provincia_grp"), "salidas cap4/ip_por provincia.csv",
row.names = FALSE)

# Descriptivos continuas
desc <- datos |> summarise(
n = n(),
media_prom = mean(promedio, na.rm = TRUE), sd_prom = sd(promedio, na.rm =
TRUE),
media_pca =mean(pca, na.rm = TRUE), sd pca = sd(pca, na.rm = TRUE),
media_pcg = mean(pcg, na.rm = TRUE), sd pcg = sd(pcg, na.rm = TRUE),
media_ip =mean(ip, na.rm = TRUE), sd_ip = sd(ip, na.rm = TRUE),
media_edad = mean(edad, na.rm = TRUE), sd edad = sd(edad, na.rm = TRUE)
)

write.csv(desc, "salidas cap4/descriptivos_continuas.csv", row.names = FALSE)

#
# 3) ACM (FactoMineR)
#
datos_acm <- datos |>
transmute(
sexo, colegio, bachiller, provincia_grp, edad band,
prom_3 = cut(promedio, breaks = quantile(promedio, probs = ¢(0,1/3,2/3,1), na.rm =
TRUE),
include.lowest = TRUE, labels = ¢("Bajo","Medio","Alto")),
pca 3 =cut(pca, breaks = quantile(pca, probs=c(0,1/3,2/3,1), na.rm = TRUE),
include.lowest = TRUE, labels = ¢("Bajo","Medio","Alto")),
pcg 3 =cut(pcg, breaks = quantile(pcg, probs=c(0,1/3,2/3,1), na.rm = TRUE),
include.lowest = TRUE, labels = ¢("Bajo","Medio","Alto"))
)

res mca <- MCA(datos acm, graph = FALSE)

# Inercia
write.csv(res_mca$eig, "salidas_cap4/acm_inercia.csv")

# Coordenadas/Contribuciones/Cos2
write.csv(res_mca$var$coord, "salidas cap4/acm_coord.csv")
write.csv(res_mca$var$contrib,"salidas cap4/acm_contrib.csv")
write.csv(res_mca$var$cos2, "salidas cap4/acm_cos2.csv")

# Figuras ACM

pl <- fviz_screeplot(res_mca) + theme minimal()
ggsave("salidas_cap4/acm_scree.png", pl, width = 7, height = 4, dpi = 300)

p2 <- fviz_mca_biplot(res_mca, repel = TRUE, ggtheme = theme minimal())
ggsave("salidas_cap4/acm_biplot cat.png", p2, width = 7, height = 4.5, dpi = 300)
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#
# 4) RLB (parsimoniosa)
#
dat_rlb <- datos >
mutate(
zEdad = scale(edad)[,1], zZPROM = scale(promedio)[,1],
zPCA =scale(pca)[,1], zPCG = scale(pcg)[,1],
y =if else(clasificacion ip == "Regular", 1L, OL)
) >
drop na(zEdad, zZPROM, zPCA, zPCQG, sexo, colegio, bachiller, y)
m <- glm(y ~ zEdad + zPROM + zPCA + zPCG + sexo + colegio + bachiller,
family = binomial(link = "logit"), data = dat_rlb)
or_tab <- tidy(m, conf.int = TRUE, exponentiate = TRUE) |>
mutate(term = recode(term,
"(Intercept)"="Intercepto","zEdad"="Edad (+1 DE)","zPROM"="Promedio (+1 DE)",
"zPCA"="PCA (+1 DE)","zPCG"="PCG (+1 DE)")) |>
select(Término = term, OR = estimate, "CI 95% (inf)" = conf.low, "'CI 95% (sup) =
conf.high)
write.csv(or_tab, "salidas cap4/rlb_or.csv", row.names = FALSE)
# Métricas
prob <- predict(m, type = "response")
obs <- dat rlb$y
roc <- pROC::roc(obs, prob)
cm <- table(Obs = obs, Pred = as.integer(prob >= 0.5))
acc <- sum(diag(cm))/sum(cm)
sens <- cm["1","1"]/sum(cm["1",])
esp <-cm["0","0"]/sum(cm["0",])
met <- data.frame(
AIC = AIC(m),
McFadden = 1 - logLik(m)/logLik(update(m, . ~ 1)),
Exactitud = acc, Sensibilidad = sens, Especificidad = esp,
AUC = as.numeric(roc$auc)
)
write.csv(met, "salidas _cap4/rlb_metricas.csv", row.names = FALSE)
# (Opcional) Firth si incluyes territorio: logistf{...)
#
# 5) Reproducibilidad
#
sink("salidas _cap4/sessionlnfo.txt"); print(sessionlnfo()); sink()}

# --- Prueba Chi-cuadrado de independencia ---
# Cargar librerias
library(dplyr)
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# Tabla de contingencia entre variables categoricas
tabla_chi <- table(datos_admision$Clasificacion IP, datos admision$Provincia)

# Visualizacion de la tabla
tabla_chi

# Aplicacion de la prueba Chi-cuadrado
chi_result <- chisq.test(tabla_chi)

# Resultados principales
chi_result

# Mostrar residuos estandarizados (utiles para interpretacion)
chi_result$stdres

# Interpretacion:

# HO: No existe asociacion entre las variables (independencia)

# H1: Existe asociacion entre las variables

# Si p-valor < 0.05 — se rechaza HO — las variables estan asociadas.

# -— Construccion de la Matriz de Burt ---

# Cargar libreria necesaria
library(FactoMineR)

# Seleccionar solo las variables categoricas para el ACM
vars_categ <- datos_admision %>%
select(Sexo, Provincia, Colegio, Clasificacion IP)

# Generar la Matriz de Burt
burt matrix <- Burt(vars_categ)

# Visualizar las primeras filas de la matriz
head(burt_matrix)

# Dimensiones
dim(burt_matrix)

# Guardar la matriz como archivo para incluir en los anexos
write.csv(burt_matrix, "Matriz_Burt.csv", row.names = FALSE)

# Nota:
# La Matriz de Burt contiene en su diagonal las tablas de frecuencias de cada variable
#y fuera de la diagonal las tablas de contingencia entre pares de variables.



# --- Visualizacion de la Matriz de Burt ---
library(ggplot2)

# Convertir en formato largo para graficar
burt long <- as.data.frame(as.table(as.matrix(burt_matrix)))
ggplot(burt long, aes(Varl, Var2, fill = Freq)) +
geom _tile() +
scale fill gradient(low = "white", high = "steelblue") +
theme minimal() +
labs(title = "Matriz de Burt - Visualizacion de asociaciones",

—m —m
X=",¥= )

B.2 Cddigo R — Indicador (IPIR)

#Modelo y probabilidad
# Cargar datos
# datos_admision <- readxl::read xlsx("C:/ruta/datos_admision.xIsx")

# Modelo parsimonioso
m <- glm(Clasificacion IP ~ PROMEDIO + PCG + PCA,
data = datos_admision, family = binomial())

# Probabilidad e indicador
p <-predict(m, type = "response")
IPIR <- round(100 * p)  # 0-100
IRP <-100 - IPIR # Riesgo de propedéutico
Bandas de accion
corte alto <-40
corte_medio <- 60
categoria <- cut(IPIR,
breaks = c(-1, corte alto, corte medio, 100),
labels = c("Alto apoyo", "Apoyo medio", "Apoyo bajo"))
table(categoria)

#Planificacion y monitore-Total esperado de Regulares (promedio de p)
total esperado <- sum(p)
promedio IPIR <- mean(IPIR)

# Resumen por grupo (ejemplo: colegio)
library(dplyr)
resumen_colegio <- datos_admision %>%
mutate(p = p, IPIR = IPIR) %>%
group_by(COLEF = COLEGIO) %>%
summarise(
n = n(),
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Regular observado = mean(Clasificacion_ IP),
Regular esperado = mean(p),
Prom_IPIR = mean(IPIR)

)

resumen_colegio
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ANEXO C

SIGNIFICADO DE PARAMETROS Y ESTIMADORES

C.1 Regresion Logistica Binaria

Simbolo/abreviatura Significado

B Coeficiente del modelo (escala logit)
SE Error estandar del coeficiente

z Estadistico z = SEE

OR Razén de momios = exp(P)

I1C95% Intervalo de confianza del 95 %

p p —valor

m(X) Probabilidad estimada por el modelo
logit(p)

m(lfp)

C.2  Anailisis de Correspondencias Multiples

Simbolo/abreviatura

Significado

eigen / valor propio
Contrib. (%)

cos?

Autovalor asociado a la dimension
Aporte de una categoria a la dimension

Calidad de representacion de un punto
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C3

10.

Glosario
AIC (Akaike Information Criterion): Criterio de informacion de Akaike; compara
modelos penalizando la complejidad. Valores mas bajos indican mejor equilibrio
ajuste—parsimonia.
AUC (Area bajo la curva ROC): Medida de capacidad discriminativa de un
clasificador. AUC = 0.5 (sin discriminacion) y AUC = 1 (perfecta).
Brier score (Puntaje de Brier): Error cuadratico medio de probabilidades predichas
para un resultado binario; evalua calibracion (0 = perfecto).
Calibracion (diagrama/curva de calibracion): Concordancia entre probabilidades
predichas y frecuencias observadas del evento.

Coseno al cuadrado (cos?): Calidad de representacion de una categoria/variable en el
. ( ACP g .,
plano factorial o)’ valores cercanos a 1 indican buena representacion.

CTR (Contribucion): Aporte de una categoria/variable a la inercia de una dimension

en ACM; por dimension suma 100 %.
Deviance (—2 Log-Likelihood): Medida de ajuste en modelos %; valores menores

implican mejor ajuste (comparables entre modelos anidados).
Dimension (en ACM): Eje latente que resume asociacion entre categorias; cada una

explica un porcentaje de inercia.

Especificidad (TNR): Proporcion de verdaderos negativos: PP

IC 95 % (Intervalo de confianza del 95 %): Rango de incertidumbre reportado para

un parametro o efecto.
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11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23

Inercia (en ACM): Varianza/chi-cuadrado normalizada explicada por las dimensiones

del mapa factorial.

Logit: Transformacion logaritmica log (ﬁ) usada como funcioén de enlace en RLB.

Log-verosimilitud (Log-Likelihood, LL): Suma de probabilidades logaritmicas del
modelo; mayor (menos negativa) indica mejor ajuste.

Matriz de confusion: Tabla 2x2 con VP, FP, VN y FN para evaluar clasificacion.
Multicolinealidad: Correlacion alta entre predictores; infla varianzas de las

estimaciones.

Odds (razon de probabilidades): Definida como odds = ﬁ.

Odds ratio (OR): Razon de odds entre dos niveles; en RLB es exp(8).0R > 1
aumenta las odds del evento; OR < 1 las reduce.

Parsimonia (criterio de): Preferencia por el modelo mas simple con desempeio

comparable (p. ¢j., por %).

Prevalencia: Proporcion de casos positivos en la muestra o poblacion analizada.
Pseudo-R? (McFadden, Nagelkerke): Analogos de R? para RLB; valores mayores
indican mejor ajuste relativo.

ROC (Curva Caracteristica Operativa del Receptor): Curva de sensibilidad frente

a 1 menos especificidad a lo largo de umbrales; su area es el AUC.

vp
VP 4+ FN’

Sensibilidad (TPR/Recall): Proporcion de verdaderos positivos:

. Umbral de clasificacion (cut-off): Valor de probabilidad a partir del cual se asigna la

clase positiva; afecta sensibilidad y especificidad.
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24.

25.

26.

N_. probabilidad de ser negativo dado un test

Valor predictivo negativo (VPN): VNV+ N’

negativo.
. ... (VPP o ..
Valor predictivo positivo (m): VP /(VP + FP); probabilidad de ser positivo dado

un test positivo.
VIF (Variance Inflation Factor): Factor de inflacion de la varianza para diagnosticar

multicolinealidad; valores mayores de 5 a 10 sugieren problema.
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ANEXO D
CAPTURAS DEL PROCESO DE ADMISION

Figura D1

Formulario de registro en linea para aspirantes de primer ingreso (2023)

LIRETE I}

Figura D2

Portal de inicio de sesion del sistema de admision de la Universidad de Panama.

Sistema de Primer ingreso a de la Universidad de Panama

Inicio
Cédula 2
Correo Electrdnico D]
# NUmero de Inscripcion [

Ingresar
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Figura D3

Pagina principal de la Direccion General de Admision de la Universidad de Panama.

INFORMACION DE INTERES -~ PROCESO DE ADMISION

#iBIENVENIDO A LA MEJOR UNIVERSIDAD DEL PAIS Y CON MAS TRAYECTORIAN

:En qué eonsiste nuestro process de admision?

La Direccicn General de Admisidn tiens la misicn de ser la puerta de entrada a los estudios universitarios y asi lograr la calidad del recurso principal de la Universidad de Panamd, sus

estudiantes.

En los tiemipes actuales donde los grandes medios de la informacicn y comunicacicn son una realidad, considerameos peopicio incorporames en es1a via para brindarles la informacidn

necesania para realizar el procese de admisien a |a Universided de Panama, formarse come profesionales que ayuden al ennigquecimiento de nuestra nacdn.
Carreras Calendario del Requisitos para el o—
seglin bachiller Proceso de Admision Proceso de Admision E:
Pruebas de Pasos para la 12 Requisitos para —
Admisién Inscripcion Via Web 44 Extranjeros -ﬁ
Temarios de =
Forma de =
Exdmenes
Pago
Oferta Académica
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Figura D4

Documento oficial sobre la implementacion de pruebas de admision virtuales.

UNIVERSIDAD DE PANAMA
DIRECCION DE ADMISION

PRUEBAS DE ADMISION VIRTUALES

La Universidad de Panamd comenzd a realizar pruebas virtuales a partir del Proceso de Admisidn de
2021 debido al impacto de la pandemia COVID-19. Esta medida fue necesaria para adaptarse
rapidamente y garantizar la continuidad de los procesos académicos v administr ativos.

Por otro lado, debido a las restricciones de distanciamiento social y movilidad impuestas por la
pandemia se hizo imperativo adoptar modalidades virtuales en el proceso enseflanza — aprendizaje,
asegurando asi un entornd seguro para todos los invelucrados y minimizando el riesgo de propagacidn
del virus. A partir de entonces la Direccion General de Admisidn ha potenciado los esfuerzos para
asegurar un servicio de calidad. De igual manera el nimero de aspirantes a primer ingreso ha
aumentado significativamente con el paso de los afios y el ahorro de papel se hace imperante.

Prueba de Capacidades Académicas (P.C.A.):

# Esta prueba se aplica a todos los estudiantes y como su nombre lo dice mide las capacidades,
habilidades y destrezas necesarias para el aprendizaje efective en la Universidad.

# La prueba se divide en dos dreas: Verbal y Numérica. El drea verbal se divide en tres categorias
que son: Léxico (vocabulario), comprensidn de lactura v redaceidn. El drea numérica de divide
en dos categorias que son: operateria y razonamienta. La prueba tiene en total 100 preguntas.
Del drea verbal son 80 v del drea numérica 40 preguntas. Cada una tiene un valor de un punto.

Prueba de Conocimientos Generales (P.C.G.):
« Esta prueba mide los conocimientos especificos que requiere todo estudiantes que desea
ingresar a ciertas carreras.

Actualmente se aplican 2 pruebas de conocimientos generales, a saber:

PCG Cientifica: para los aspirantes a las facultades de: Ciencias Agropecuarias, Ciencias
Naturales, Exactas y Tecnologia, Enfermeria, Facultad de Informadtica, Electrdnica vy
Comunicacién (Ing. Mecatrénica, Técnico en Seguridad Informatica, Lic. en Ing.
Informdtica y Lic. en Ing. Electrdnica y Comunicacidn), Psicologia, Farmacia, Ingenieria,
Medicina, Medicina Veterinaria y Odontologia (Doctor Cirujana Dental).

PCG Humanistica: para los aspirantes a la Facultad de Derecho y Ciencias Politicas.
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Figura D5

Anuncio oficial sobre las fases de las pruebas de admision

UNIVERSIDAD DE PANAMA
VICERRECTORIA ACADEMICA
DIRECCION GENERAL DE ADMISION
X

VICERRECTORIA DE ASUNTOS ESTUDIANTILES
DIRECOION DE INVESTIGACION ¥ ORIENTACION PSICOLOGICA

Fases de Admision 2023

FASE 1 Inscripcion al Proceso de Admision

Del viernes 15 de julio al viernes 14 de octubre de 2022

FASE 2 Aplicacion de pruebas

Pruebas Psicoldgicas
Del lunes 25 de julio al viernes 25 de noviembre de 2022

Prueba de Capacidades Académicas
Del lunes 24 al viernes 28 de octubre de 2022

Prueba de Conocimientos Generales
(Cientifica, Derecho y Policia)

Del lunes 14 al viernes 18 de noviembre de 2022 -~

o T LY
FASE 3 Entrega de Resultados a los estudiantes . $ - '_-‘—‘} f‘l
Del martes 10 al viernes 13 de enero de 2023 ,_f‘;f )
- ::’_'_' &
Observaciones:

1. Panamefios que estudian en cualquier colegio a nivel Nacional, ingresan por la

plataforma EXCLUSIVA PARA PANAMENOS (https://siu.up.ac.pa/).

2. Los panamefios graduados en el extranjero, los extranjeras gue vienen de escuelas en

el extranjero y los extranjeros que estudian en Panama, deben ingresar primero a la
plataforma SIREX (https://sirex.up.ac.pa/) para iniciar su tramite, del 15 de julio al 30

de septiembre del 2022. Posteriormente ingresan a la plataforma

(https://siu.up.ac.pa/) para inscribirse al proceso de admisidn de la Universidad de
Panama.

COSTO B/.30.00
Aprobado por el Consejo Académico en su Reunién N°4-22, celebrada el dia 27 de abril de 2022

Ao 2022: "45 afios de los Tratados Torrijos Carter”
Ciudad Universitaria Octavio Méndez Pereira
Tél.: 523-5406/5412/5413/5414 admision.general@up.ac.pa
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ANEXO E
SINTESIS METODOLOGICA Y APLICACIONES DE TECNICAS MULTIVARIANTES.

El presente anexo presenta una sintesis metodoldgica de las técnicas multivariantes aplicadas en el estudio, organizadas en
tablas que resumen los enfoques, supuestos, condiciones, tipos de poblacion, disefios de investigacion y aplicaciones educativas mas

frecuentes.

Tabla E1

Clasificacion general de las técnicas multivariantes segun tipo de enfoque y proposito del analisis.

Enfoque Técnica Requiere variable Proposito Uso en este  Potencial uso en estudios
respuesta estudio futuros
. Regresion logistica , Prediccion Aplicable a poblaciones o

Dependencia Cere £ Si . Ry v P P

binaria clasificacion muestras

Analisis de Identificacion

. . .. Recomendado para explorar
Interdependencia correspondencias No de asociaciones v L.
L1 , estructuras categoricas

multiples (ACM) entre categorias

Modelos de Relaciones Requiere muestra
Dependencia ecuaciones Si causales entre Teérico  representativa y supuestos de

estructurales (SEM) constructos normalidad

Analisis de . . ..

. Reduccion L. Requiere homocedasticidad y
Interdependencia componentes No . . Teorico ) .
.. dimensional normalidad multivariante
principales (PCA)
Comparacion Requiere normalidad
Dependencia MANOVA Si de medias Teérico  multivariante y matrices de
multivariantes covarianza homogéneas
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Tabla E2

Requisitos estadisticos y condiciones de aplicacion de las técnicas multivariantes.

Técnica Tipo de Supuestos principales Tipo de variable Requiere Comentarios
método muestra o técnicos
poblacion
. . . Dependiente
Regresion No requiere normalidad, pero P . .y Ideal para modelar
> . e . ) dicotomica, Poblacion o ) )
logistica Paramétrico  si independencia entre . . clasificaciones
N . independientes muestra .
binaria observaciones . , binarias
numéricas o categoricas
No requiere . Basado en
No 4 .. . L Poblacion o i
ACM _y homocedasticidad ni Categoricas frecuencias; usa
paramétrico ) muestra .
normalidad matriz de Burt
Normalidad multivariante, Permite modelar
SEM Paramétrico  ausencia de colinealidad, Latentes y observadas Muestra relaciones
tamafio muestral amplio complejas
. . . Basado en
_y Linealidad, normalidad o )
PCA Paramétrico .. Cuantitativas Muestra correlaciones o
multivariante .
covarianzas
.. Compara grupos
L Homocedasticidad, _r P .g P
MANOVA Paramétrico Cuantitativas Muestra sobre varias

normalidad multivariante )
dependientes

Nota: Presenta los supuestos principales de cada técnica, el tipo de variable, la naturaleza del método (paramétrico o no paramétrico)
y si incorpora pruebas de hipotesis.
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Tabla E3

Aplicabilidad de las técnicas segun tipo de poblacion y naturaleza de los datos.

Tipo de Tipo de variables Técnicas aplicables Justificacion Observaciones
poblacion

Poblacion Categoricas Regresion logistica ~ No se requiere inferencia, se Ideal para estudios censales

completa binaria, ACM analizan asociaciones y (como el de 2023)
clasificaciones reales

Poblacion Cuantitativas PCA descriptivo Permite sintesis y patrones, sin Util para reduccion de

completa necesidad de pruebas de dimensiones
hipotesis

Muestra Categoricas Chi-cuadrado, ACM, Permite inferir relaciones entre Requiere representatividad y

SEM variables tamafio adecuado
Muestra Cuantitativas MANOVA, PCA, Permite contrastar hipotesis o Requiere normalidad y

Poblacion o
muestra mixta

Mixtas (numéricas
y categoricas)

Regresion multiple

SEM, modelos
mixtos, arboles de
decision

predecir

Admite variables de distinta
naturaleza

homocedasticidad

Puede combinar enfoques
descriptivos y predictivos

Nota: Resume qué técnicas son adecuadas para poblaciones completas o muestras, seglin el tipo de variable y el objetivo del andlisis
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Tabla E4

Clasificacion de las técnicas multivariantes segun tipo y naturaleza del diserio de investigacion.

Técnica Tipo de disefio Finalidad del Naturaleza  Nivel de Comentarios interpretativos

mas frecuente analisis del disefio inferencia

Analisis de Exploratorio Identificar Transversal ~ Descriptivo Permite descubrir patrones sin

correspondenci asociaciones entre hipotesis previa; Util para censos o

as multiples categorias cortes unicos

(ACM)

Regresion Explicativo Analizar influencia de Transversal o Inferencial Modela relaciones de dependencia;

logistica binaria variables sobre una longitudinal puede aplicarse a datos de corte o
clasificacion seguimiento

Analisis de Exploratorio Reducir dimensiones ~ Transversal =~ Descriptivo No requiere hipotesis; se usa para

componentes y sintetizar encontrar estructuras latentes en

principales informacion datos cuantitativos

(PCA)

MANOVA Explicativo Comparar medias Transversal  Inferencial Permite contrastar hipotesis sobre
multivariantes entre diferencias grupales en multiples
grupos variables dependientes

Modelos de Explicativo Validar relaciones Transversal o Inferencial ~Admite evaluacion de trayectorias

ecuaciones causales entre longitudinal causales; puede extenderse a

estructurales variables latentes modelos de panel

(SEM)
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Continuacion...

Tabla E4

Clasificacion de las técnicas multivariantes segun tipo y naturaleza del diserio de investigacion.

Técnica Tipo de disefio Finalidad del Naturaleza Nivel de Comentarios interpretativos
mas frecuente analisis del disefio  inferencia
Chi-cuadrado Descriptivo / Examinar asociacion  Transversal  Inferencial  Util para analizar relaciones en

de
independencia

Arboles de
decision
(CART,
CHAID)

Analisis de
conglomerados
(Cluster
Analysis)

Modelos de
series
temporales /
ARIMA / VAR

explicativo

Exploratorio /
predictivo

Exploratorio

Explicativo /
predictivo

entre variables
categoricas

Clasificar o predecir a
partir de reglas
jerarquicas

Agrupar casos segin
similitud
multivariante

Analizar evolucion de
variables a lo largo
del tiempo

Transversal o Inferencial

longitudinal

Transversal

Longitudinal

Descriptivo

Inferencial

tablas de contingencia sin supuestos
de distribucion

Combinan exploracion y prediccion;
utiles en bases de datos extensas

Identifica tipologias o perfiles; no
requiere hipotesis previa

Requiere estructura temporal; 1til en
estudios de seguimiento o
tendencias
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Tabla ES

Tipos de estudios mas utilizados en el ambito educativo con poblaciones completas y sus objetivos principales.

Generalidades Tipos de estudios mas utilizados en el ambito educativo
Diagnostico Correlacional Explicativo / Descriptivo Evaluativo
Educativo (Presente Causal Censal
estudio)
Objetivo Describir el estado Analizar la relacion o Determinar causas o Caracterizar una Evaluar el impacto
general actual de un proceso grado de asociacion efectos de las poblacién sin o eficacia de
educativo y sus entre variables. variables sobre un inferencia programas
factores asociados. fenomeno. estadistica. educativos.
Tipo de Poblacion total Muestra o poblacion.  Muestra Poblacion Muestra o
poblacion (universo completo). representativa. completa. subpoblaciones.
Temporalidad Transversal. Transversal. Transversal o Transversal. Longitudinal o
longitudinal. comparativa.
Finalidad Descriptiva y Descriptiva y Explicativa y Descriptiva. Explicativa 'y
analitica explicativa. asociativa. predictiva. valorativa.
Tipo de Categoricas y Cuantitativas o Dependiente e Categoricas y Cuantitativas y
variables continuas. mixtas. independientes. continuas. cualitativas.
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Continuacion...

Tipos de estudios mas utilizados en el ambito educativo

Generalidades Diagnéstico Explicativo / Descripti
. . xplicativo escriptivo .
Educativo (Presente Correlacional P P Evaluativo
. Causal Censal
estudio)
Técnicas ., . L Correlacion, MANOVA, Estadistica ANOVA,
. Regresion logistica 1 . 1es .
estadisticas binaria. ACM regresion lineal, regresion multiple,  descriptiva, MANOVA,
comunes ’ ' SEM. SEM. ACM, PCA. modelos mixtos.
Uso de . ., Si, para medir fuerza , Si, para verificar
No aplica (poblacion o . Si, para contrastar . . .
pruebas de y significancia de No aplica. diferencias antes y
e re . total). ., efectos causales. \
hipotesis asociacion. después.
e Relacion entre Influencia del Caracterizacion  Evaluacion de
. Analisis del proceso ., .
Ejemplo de . ., motivacion y entorno del perfil impacto de un
. ey de admision .. . . ..
aplicacion . o rendimiento socioecondmico en  estudiantil de programa de
universitario. . . C ey, ,
académico. logros educativos. una institucion.  tutorias.

Nota. Los estudios indicados corresponden a los enfoques mas comunes en investigaciones educativas aplicadas. Su eleccion
depende del objetivo general, tipo de poblacion y naturaleza de las variables. En estudios censales, el andlisis suele ser descriptivo
o explicativo sin pruebas inferenciales.

107



