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Resumen

El objetivo de la presente investigacion es determinar un modelo de prediccién para el
ingreso a partir del sexo, edad y la evaluacion vocacional de los postulantes a la
Universidad Peruana Unidn, filial Juliaca, en el afio 2020. Para esto, se identifican las
diferentes variables que poseen el mayor nivel de prediccion para el ingreso por
orientacion vocacional a la universidad y se propone un modelo para el ingreso por esta

modalidad a la universidad.

La investigacion corresponde al tipo descriptivo correlacional y a un disefio observacional.
Las variables de estudio son el postulante y los intereses, la personalidad e inteligencia.
El trabajo de investigacion se realizé en 480 postulantes de ambos sexos de los colegios
de nivel secundario de la ciudad de Juliaca y Puno. Usando la técnica de aplicacion de
test, el modelo de prediccion para hallar las variables determinantes de ingreso de
postulantes a la UPeU, se calculé con el modelo de regresion logistica, Se realizaron
analisis descriptivos invariados utilizando tablas y graficos estadisticos, se analizaron
asociaciones bivariados, mediante pruebas de independencia chi-cuadrado y las
asociaciones multivariadas mediante la regresion logistica ordinal de “odds”
proporcionales parciales. El modelo estimado clasifica correctamente a los postulantes en
un 68.3%, mostrando que el modelo es adecuado. A pesar de que las medidas de
bondad de ajuste del modelo de regresion logistica son excelentes, el modelo no logré
predecir el ingreso por orientacién vocacional a la universidad. Ninguna de las variables
propuestas como independientes posee un poder predictivo para el ingreso a partir del
sexo, edad y la evaluacion vocacional a la Universidad Peruana Unién, filial Juliaca. Las

variables no son significativas para considerarlas en una ecuacion de prediccion.

Palabras clave: Modelo de prediccién, orientacion vocacional, interés vocacional.



Abstract

The objective of the research is to determine a prediction model for admission for
vocational guidance to the Universidad Peruana Union Filial Juliaca in 2019; For this, the
different variables that have the highest level of prediction for admission by vocational
guidance to the university are identified and a model is proposed for admission by
vocational guidance to the university. The research corresponds to the descriptive
correlational type, it corresponds to the observational design. The variables under study
are the applicant and interests, personality and intelligence. The study was carried out in
480 students of both sexes from secondary schools in the city of Juliaca and Puno. Using
the test application technique, the prediction model for the risk of student dropout was
calculated with the logistic regression model, invariant descriptive analyzes were carried
out using statistical tables and graphs, bivariate associations were analyzed, using chi-
square independence tests. square and multivariate associations using partial
proportional odds ordinal logistic regression. The estimated model correctly classifies
applicants at 68.3%, showing that the model is adequate. Although the goodness-of-fit
measures of the logistic regression model are excellent, the model failed to predict
admission to college for vocational guidance. None of the variables proposed as
independent has a predictive power for admission for vocational guidance to the
Universidad Peruana Union Juliaca branch. The variables are not significant to consider in

a prediction equation.

Keywords: Prediction model, vocational guidance, vocational interest.



Capitulo I. Planteamiento del problema
1.1 Identificacién del problema

Desde el clima en la casa y en la escuela hasta la propia personalidad del alumno;
tanto su capacidad intelectual y sus habitos de estudio, como sus futuros intereses
profesionales; incluso si es nifio o nifia, vienen a ser determinantes del éxito o fracaso

escolar (Unzueta, 2000).

En el contexto universitario, especialmente en la Universidad Peruana Union, el
conocimiento relativo que se asocia con el ingreso a una carrera universitaria ocasiona el
desarrollo de un conjunto de actividades que se espera influya en el éxito de la eleccion
de la carrera académica (Carrasco, Zufiga y Espinoza , 2018). Asi, existe un test que
orienta la eleccion de carreras profesionales acorde a los intereses profesionales. La
aplicacion de esta orientacion vocacional tiene la finalidad de acompanar a los

postulantes en el proceso de descubrir una carrera idénea y su potencial ingreso.

En el Perq, hace afos se descubrid que solo el 37% de jovenes de 18 a 24 afios
sigue estudios de educacion superior (nivel universitario); ademas, los aprendizajes
obtenidos en las instituciones de nivel secundario son considerados irregulares (El
Comercio, 2016). Esto genera una tendencia a la mala eleccién en carreras profesionales
e ingreso a casas superiores de estudio, influyendo negativamente sobre varios niveles

de interés (familia, personas, universidades, docentes, empresas).

En tal escenario, es indiscutible que las condiciones escolares dan lugar a
practicas pedagogicas que determinan procesos acumulativos diferenciables del capital
escolar. Siendo asi, las variaciones en el saber y las tecnologias pedagogicas en los

modelos de comunicacion del aula y en el desempefio de los maestros encierran las
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claves para comprender las formas en que la actividad escolar produce resultados
distintos (Silva, 2016). En la actualidad, se desconoce el nivel de relacién de las variables
con el rendimiento académico, eleccion de carrera e ingreso a las diferentes
universidades; se desconoce qué nivel de incidencia tendria cada una de las variables
que requiere la universidad como también la oferta académica (consciente o
inconscientemente) con respecto al rendimiento académico de sus estudiantes para la
eleccion de la carrera universitaria. Por lo tanto, no se ha medido el poder predictivo o
potencia predictiva de cada una de las variables involucradas en el éxito o fracaso
académico especificamente de los estudiantes egresados de los colegios de la region
(Diario Gestion, 2019). No se tiene informacion sobre qué tan cierta es la teoria cientifica
existente sobre los instrumentos de evaluacién comercial que determinan la eleccion de

carrera e ingreso universitario en el contexto peruano o especificamente juliaquefo.
1.2 Formulacién del problema

1.2.1 Problema general

¢, Como determinar el modelo de prediccién de ingreso a partir del sexo, la edad y
la evaluacion vocacional de los postulantes a la Universidad Peruana Unién, filial

Juliaca, 20207?

1.2.2 Problemas especificos

a) ¢Cudles son las variables que poseen el mayor nivel predictivo para el ingreso
por orientacion vocacional a la Universidad Peruana Unién?

b) ¢Cual es la diferencia de niveles de prediccion entre las variables que
determinan el ingreso a la universidad?

c) ¢Qué variables poseen prediccion significativa como para considerarlas en

una ecuacion de prediccion de eleccion de carrera?
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Determinar el modelo de prediccion de ingreso a partir del sexo, la edad y la
evaluacion vocacional de los postulantes a la Universidad Peruana Union, filial Juliaca,

2020.

1.3.2 Objetivos especificos

a) Determinar qué variable posee el mayor nivel de prediccion para determinar el

ingreso a la universidad.

b) Determinar el nivel de prediccidon de cada una de las variables para determinar

la diferencia de prediccion en el ingreso a la universidad.

c) Determinar qué variables predicen significativamente para formular una
ecuacion de regresion logistica con las variables productoras referidas al

ingreso a la universidad.

1.4 Justificacion

La investigacion tuvo como motivaciones tedricas dos interrogantes: ¢ qué tanto se
puede predecir el comportamiento de una variable de eleccion? y ;qué tan cierta puede
ser una afirmacion cientifica relacionada con variables de eleccion en un contexto local?
Las respuestas a estas interrogantes nos llevan a considerar importante el aporte de la

presente investigacion.

Asi, desde el punto de vista tedrico, se llegd a corroborar que la prediccién de las
variables relacionadas con los postulantes, mas aun, si estas se refieren a procesos
cognitivos o efectivos, es compleja de manejar y que los resultados de su posible

prediccion deben asumirse con mucha precauciéon. Sin embargo, o mas importante
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estuvo en el hecho de haber comprobado que variables cuyo valor predictivo o potencia
predictiva ya eran reconocidos en el ambito educativo, mostraron no tener indices tan

altos como se recogen en otros contextos ajenos a nuestra realidad.
1.4 Presuposicion filoséfica

La investigacién se encuentra alineada a los principios y postulados de la Iglesia
Adventista, con respecto a la libertad de eleccidon en base a las propuestas y ofertas,
como esta escrito “he puesto delante la vida y la muerte, la bendicion y la maldicion;
escoge, pues, la vida, para que vivas tu y tu descendencia” (Deuteronomio 39:19). La
presente investigacion evaluara esas elecciones, determinando un modelo de prediccion
para el ingreso por orientacion vocacional. Al mismo tiempo, se debe recordar que Dios le
responde “¢ Quién dio la boca al hombre? ;O quién hizo al mudo y al sordo, al que ve y al
ciego? ¢ No soy yo Jehova? Ahora pues, ve, y yo estaré con tu boca, y te ensefaré lo que
hayas de hablar. (Exodo 4:11,12), es asi como podemos darnos cuenta de que Dios es
quien nos dio la facultad del lenguaje. Dios utilizd a sus profetas para ensefiarnos su ley y
hablar a su pueblo, a los padres se le ordend “Y estas palabras que yo te mando hoy,
estaran sobre tu corazén; y las repetiras a tus hijos, y hablaras de ellas estando en tu
casa, y andando por el camino, y al acostarte, y cuando te levantes. Y las ataras como
una sefial en tu mano, y estaran como frontales entre tus ojos; y las escribiras en los
postes de tu casa, y en tus puertas (Deuteronomio 6: 6-9). El salmista David pronuncio:
“‘En mi corazén he guardado tus dichos, para no pecar contra ti”. (Salmo 119:11),

mostrando el gran valor que tienen las palabras.
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Capitulo Il. Marco teérico

2.1 Antecedentes
Antedecentes internacionales

En India, Rao, Kamath, Chowdhury, Pattan & Kundar (2020) utilizaron la técnica de
Red Neural Artificial (ANN) para construir un modelo predictivo de la personalidad para la
orientacion profesional. Para la recopilacion de datos, se disefid un cuestionario basado
en la web utilizando formularios de Google que constaban de 36 preguntas, segun lo
descrito por la categorizacion MBTI. Para validar el modelo, matriz de confusion y K se
utilizé la validacion cruzada de pliegues para medir el rendimiento del modelo. Los datos
se alimentaron 20 veces (épocas) al modelo para una mejor prediccion de modo que se
minimizara la tasa de error. Las matrices de evaluacion como sensibilidad, especificidad,
precision y exactitud para todas las categorizaciones de MTBI fueron evaluadas por el

modelo que mostré valores superiores al 92% en todos los casos.

También en la India, Rangnekar, Suratwala, Krishna, & Dhage (2018) aplicaron un
modelo de prediccion de carrera mediante mineria de datos y clasificacion lineal. Se
utilizaron datos de estudiantes, en los que se mapea la informaciéon de personalidades,
aptitudes e informacion general del estudiante con sus carreras. El sistema de carrera
intuitivo creado utiliza una variedad de preguntas que los estudiantes deben responder
para evaluar su aptitud, asi como también preguntas de antecedentes de los estudiantes.
Las personalidades de los estudiantes se determinan utilizando sus cuentas de redes
sociales mediante la APl Graph de Facebook. Luego, las respuestas se ingresan en el

modelo creado para predecir la carrera que coincide con la aptitud y personalidad de los
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estudiantes. EI modelo da una precision promedio de 77,41% para la aptitud, 75,4% para

la personalidad y 60,09% para la informacion de antecedentes.

En China, Nie, Xiong, Zhong, Deng, & Yang (2020) realizaron un estudio de
prediccion de eleccion de carrera basada en Big Data del campus universitario. Los
evaluadores de carrera utilizaron cuestionarios o diagndsticos para cuantificar los factores
que podrian influir en la eleccion de la carrera. A raiz de ello, se aplicé un modelo
Approach Cluster Centers basado en XGBOOST (ACCBOX) para predecir la carrera de
los estudiantes. Los resultados experimentales demuestran claramente la superioridad
del método en comparacion con las técnicas de vanguardia existentes mediante la

evaluaciéon de 13 M, datos de comportamiento de mas de cuatro mil estudiantes.

También en China, Nie et al. (2018) realizaron una investigacion de evaluacion
vocacional tradicional mediante cuestionarios y diagnéstico de las fuentes potenciales de
indecision profesional. Basandose en los resultados del diagndstico, los consejeros
profesionales desarrollan planes de tratamiento adaptados a los estudiantes. Sin
embargo, debido a motivos personales y la arquitectura de la mente, a los estudiantes
puede resultarles dificil conocerse a si mismos y el resultado de los cuestionarios puede
no reflejar completamente sus estados internos. La teoria de la autopercepcion sugiere
que el comportamiento de los estudiantes podria usarse como una pista para la
inferencia. Por lo tanto, se propuso un marco basado en datos para pronosticar la
eleccion de carrera de los estudiantes al graduarse en funcién de su comportamiento
dentro y alrededor del campus, desempefiando asi un papel importante en el apoyo de la

orientacion profesional.

En Brasil, Ambiel, Martins & Hernandez (2018) realizaron una investigacion para
examinar en qué medida variables como la personalidad, la adaptabilidad profesional, la
autoeficacia y la exploracion profesional explican la indecision profesional y la intencion

de buscar orientacion profesional. El estudio conté con la participacion de 237
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estudiantes de segundo, tercer y cuarto afio de una escuela secundaria publica, la
mayoria del sexo femenino. Se realizaron dos andlisis de regresion lineal multiple
utilizando el método hacia adelante, empleando la indecision profesional y la busqueda
de asesoramiento profesional como variables de resultado. Los resultados indicaron que
el neuroticismo y la autoexploracion predijeron positivamente los casos; la exploracion
ambiental predijo negativamente la indecision profesional y la autoevaluacion predijo
negativamente la busqueda de orientacion profesional. Por lo tanto, se concluye que los
adolescentes buscan orientacion profesional ya sea porque se sienten emocionalmente
vulnerables, porque buscan el autoconocimiento o incluso porque no creen en el

autoconocimiento relacionado con su carrera.
2.2 Bases teoricas

Los investigadores de la conducta mencionan que la eleccion vocacional e ingreso
a universidades son una respuesta a necesidades psicologicas las cuales actuan como
motivadores y permiten la construccion de patrones de intereses, asi como la satisfaccion
laboral; se afirma que estos factores determinantes pueden ser los valores y la
personalidad; razén por la cual las bases tedricas se encuentran en las teorias de la

personalidad.

2.2.1 Orientacion vocacional

2.2.1.1 Definicién

La vocacion es definida como aquel llamado interno o predisposicion hacia una
actividad especifica. El termino vocacion proviene del latin vocare que significa llamado o
accion de llamar. En el contexto académico, vendria a ser la disposicion de cada
estudiante para elegir una profesién que desee estudiar y ejercer de acuerdo con sus

caracteristicas psicoldgicas y aptitudes (Alonzo & Gonzales, 2015).
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En tal sentido, la orientacion vocacional es el proceso de ayuda que se ofrece a un
estudiante para que él pueda resolver algunas cuestiones o conflictos de indecision.
Dicha ayuda conlleva asesoramiento, tutoria y direccion; en otras palabras, un proceso
que tiene como objetivo despertar intereses vocacionales, ajustar los mismos a la
competencia laboral del estudiante y también a las necesidades del mercado laboral

(Ayala & Cruz, 2018).

Asimismo, la vocacion es un principio creador; es el descubrimiento progresivo de
un principio espiritual de vida que no reduce lo que integra, sino que lo salva, lo realiza al

recrearlo desde su interior (Mounier,1936).

Por ultimo, vocacién es la disposicion particular de cada individuo para elegir la
profesiéon u oficio que desee estudiar y ejercer, de acuerdo con sus aptitudes,
caracteristicas psicologicas y fisicas, motivaciones y marcos de referencia socio-

econdémicos y cultural (De Egremy, 1982).

2.2.1.2 Tipos de interés vocacional

Segun Ayala y Cruz (2018), se deben considerar los siguientes:

a) Realista: es aquel que prefiere trabajar con objetos 0 maquinas. En general, los
postulantes suelen ser personas practicas y persistentes, con capacidades
mecanicas y que prefieren trabajar en el exterior. En cuanto a algunas
caracteristicas personales, estos implican: ser fuerte, con poca capacidad verbal e
interpersonal, gente que prefiere problemas concretos, siendo sus intereses
politicos y econdmicos convencionales.

b) Investigador: es quien prefiere trabajar con ideas. En general, suelen ser
analiticos y reservados, resaltando en ellos capacidades cientificas y

matematicas. Claros ejemplos de ello serian quienes realizan investigaciones o
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trabajan en laboratorios, quienes son introvertidos, aun poco sociables, que
reflexionan para resolver problemas.

Artista: prefieren trabajar con ideas creativas, asi como con las distintas formas
de expresarlas y darlas a conocer a los demas. En general, suelen ser personas
emotivas y con apertura emocional, sobresaliendo en ellos capacidades para la
composicion musical, la actuacion, la escritura o el arte visual. No obstante,
también suelen ser poco sociables, que evitan los problemas complicados, son
introvertidos, pero se expresan de manera individual, son menos egocéntricos,
aunque mas sensibles que quienes tienen el perfil de investigador.

Social: en este caso, prefieren trabajar e interactuar con personas. Suelen ser
mas serviciales y amistosas, prefieren trabajar en areas que les permitan
aconsejar, orientar y ensefiar. Destacan por su capacidad para la resolucién de
problemas de contexto emocional y sentimientos.

Emprendedor: este tipo de personas prefiere liderar o dirigir personas. Suelen
ser sociables y audaces, mostrando capacidades de direccion y comunicacion.
Ademas, tienen capacidad verbal para vender, convencer. Destacan por ser
lideres, extrovertidos, y muestran preocupacion por su posiciéon social.
Convencional: este tipo de personas prefiere organizar y manejar datos,
trabajando en lugares donde se requiere la sistematizacion de la informacion.
Suelen ser personas metddicas y practicas, en algunos casos, prefieren
actividades organizadas, aunque también son adaptables y les gusta ser
eficientes en tareas encomendadas. Finalmente, se identifican con el poder y

valoran los medios materiales y la posicion social.

2.2.1.3 Modelo teorico de orientacion vocacional
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Para explicar el fendmeno de la orientacion vocacional existen dos enfoques, el

psicologico y el no psicoldgico (Ayala & Cruz, 2018).

El primero hace hincapié en los elementos internos presentes en la eleccion
vocacional. Aqui se plantea que la eleccidon vocacional es un acontecimiento puntual,
dado en un momento determinado. Asi, dentro de este enfoque surge la teoria de rasgos
y factores, el enfoque psicodinamico y el enfoque tipolégico (Urefia & Barboza, 2015);
ademas también resalta la presencia de un segundo grupo que considera la eleccion
vocacional como un proceso, a través de una serie de etapas relacionadas al desarrollo
del sujeto. Dentro de este enfoque se puede mencionar los aportes de Ginzberg y Super

(citados por Vidal & Fernandez, 2009) .

En cuanto al enfoque no psicoldgico, este atribuye la toma de decisiones a factores
externos al individuo, lo que implica que se hace una eleccion vocacional considerando
una serie de factores externos dificiles de controlar. En este caso, estos factores pueden
ser causales o fortuitos (teoria del azar), econdmicos (ley de la oferta y demanda),

sociolégicos (cultura y sociedad en la que se desarrolla el individuo) (Tintaya, 2016).

2.2.2 Modelo de prediccion

2.2.2.1 Definicioén

Segun Palmer y O’Connell (2009), prediccion es una expresion que anticipa
aquello que supuestamente va a suceder. Se puede predecir algo a partir de
conocimientos cientificos, revelaciones de algun tipo, hipétesis o indicios. En el ambito de
la ciencia, una prediccion es un anticipo de lo que ocurrira de acuerdo al analisis de las
condiciones existentes. Es frecuente que las predicciones surjan tras experimentos o
investigaciones que permiten conocer las condiciones y estimar que, si se repiten, el

resultado sera el mismo. Hay que establecer que, por tanto, las predicciones cientificas
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nunca pueden ser totalmente fiables, ya que en ellas juegan un importante papel diversas

dificultades, desde dinamicas desconocidas hasta variables ocultas que no son conocidas

Las predicciones cientificas, sin embargo, no siempre se cumplen ya que suelen

existir variables desconocidas u otras cuya dinamica no se puede anticipar con precision.

2.2.2.2 Regresion logistica

En muchas de las aplicaciones de la regresion, la variable dependiente asume solo
dos valores discretos. Con la regresion logistica, dado un conjunto particular de valores
de las variables independientes elegidas, se estima la probabilidad de que la variable

dependiente ocurra o no (Garcia, Garcia, Gonzalez, & Garcia ., 2010).

2.2.2.3 Enfoques no psicolégicos

Estos enfoques atribuyen las manifestaciones de conducta referidas a toma de
decisiones vocacionales, a factores externos al individuo; se hace una eleccion

vocacional conforme a una serie de factores externos a él, dificiles de controlar.

e Factores casuales o fortuitos

Supuesto basico: La elecciéon vocacional se debe al azar; se elige una carrera sin un
planteamiento previo, por puro accidente. La eleccion vocacional se da como
consecuencia de una serie de acontecimientos y circunstancias imprevisibles. Algunas
veces, esta forma de explicar la eleccion vocacional tiene su aplicacion en la eleccion
hecha por algunas personas que eligen partiendo de unas circunstancias accidentales y
bajo el imperio de un locus de control externo. Es necesario que estos factores casuales
sean controlados al maximo tratando de que su influencia sobre la eleccién vocacional

sea la menor posible.

e Factores econémicos
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Supuesto basico: la libertad de los individuos para elegir ocupaciones esta sujeta a que le
reporten beneficios econémicos. La asistencia orientacional, segun este enfoque,
consiste en ofrecer informacion sobre las condiciones del mercado laboral. A esto hay
que agregarle la formacion requerida para cumplir con las exigencias de una plaza de

trabajo y el coste de la formacion.

En sintesis, se puede decir que el factor econdmico no explica por si sélo una elecciéon

vocacional, pero si influye.
e Factores sociolégicos

Supuesto basico: la eleccion vocacional de un sujeto esta influida por la cultura y la
sociedad en la que se desarrolla. La familia, la escuela, la cultura, constituyen
determinantes sociales que influyen notablemente en el desarrollo vocacional y en la

decision que, con respecto a la ocupacion, hacen los individuos.

La clase social a la cual se pertenece constituye un determinante significativo en los
planes vocacionales de los individuos. Una de las acciones orientacionales importantes a
desarrollar en una propuesta de orientacion, esta relacionada con la clarificacion y
comprension de los factores socioculturales que intervienen en la toma de decisiones de

los individuos.

2.2.2.4 Ecuacion de regresion logistica

La regresion logistica se parece en muchos aspectos a la regresiéon comun. Se
necesita una variable dependiente Y y una o varias variables independientes. En el
analisis de regresion multiple, a la media o valor esperado de Y se le conoce como la

ecuacion de regresion multiple (Anderson, 2008).

E(J’) =B+ Bx + Box, ..+ i,
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En la regresion logistica, tanto la teoria como la practica estadistica han

demostrado que la relacién existente entre £(Y) y %,%...% queda descrita mediante la

siguiente ecuacioén no lineal.

e(/jo +B%+ Xy +t firxy )

E (Y) = 1+ e(po Xy + BoXy ot By )

Como los dos valores de la variable dependiente Y son 0 y 1, el valor de E(Y) en la

ecuacion anterior dara la probabilidad de que E(Y)=1 conjunto dado de valores de las

variables independientes Mo X5 %% Como E(Y) se interpreta como una probabilidad, la

ecuacion de regresion logistica suele expresarse de la manera siguiente:

E(Y)=P(Y =1/,%,,..%,)

2.3 Hipotesis

2.3.1 Hipoétesis general

La hipotesis general de investigacion es:

El modelo de prediccién de regresion logistica representa adecuadamente para el

ingreso a partir del sexo, edad y evaluacion vocacional a la Universidad Peruana Union.
Hipotesis especificas
Del mismo modo se plantearon las siguientes hipotesis especificas:

La variable Interés posee la mayor potencia predictiva para determinar el ingreso a

la Universidad Peruana Unién, 2020.

La variable Personalidad posee la mayor potencia predictiva para determinar el

ingreso a la Universidad Peruana Union, 2020.

La variable Inteligencia posee la mayor potencia predictiva para determinar el

ingreso a la Universidad Peruana Union, 2020.
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3.1 Tipo de investigacion

El presente trabajo de investigacién corresponde al tipo descriptivo correlacional
(Rojas, 2015), pues se describio y determiné el grado de asociacion entre las variables de

estudio.
3.2 Diseiio de la investigacion

Corresponde al disefio observacional (Manterola & Otzen, 2014), debido a que, con
esta investigacion se pretendio ampliar los conocimientos sobre la eleccion idonea de

universidad —alumno y alumno — universidad, mediante un enfoque cuantitativo.
3.3 Variables de estudio

Variable independiente:

Postulante (sexo / edad).

Variables dependientes:

o Intereses
» Realista.
* Investigativo.
= Artistico.
= Social.
= Emprendedor.
= Convencional.
o Personalidad
» Realista.
* Investigativo.

= Artistico.
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= Social.

= Emprendedor.

= Convencional.
o Inteligencia

» Realista.

* Investigativo.

= Artistico.

= Social.

= Emprendedor.

=  Convencional.

3.3.1 Operacionalizacion de variables

Tabla 1

Operacionalizacion de variables

Variable(s) Dimension(es) Indicador(es) indice(s) Instrumentos
Variables
. : Genero
independientes:  Postulante Edad
Condicioén (sexo [M-F]
/ edad). [16 afios - mas]
Informacion
Factores de brindada por el
Intereses Realista. ?pllcador de
. o instrumento
Variables Investigativo. :
. . Factores de . vocacional.
dependientes: Personalidad Artistico.
Test talento 5z Social. [0-100]
Emprendedor.

Convencional.
Factores de

Inteligencia
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3.4 Poblaciéon y muestra

3.4.1 Definicién de la poblacion

La poblacion de estudio estuvo conformada por 480 postulantes de ambos sexos
de los colegios de nivel secundario de la ciudad de Juliaca y Puno que prefieren a la
Universidad Peruana Union, filial Juliaca, que postularon e ingresaron a las diferentes

ofertas académicas.

3.4.2 Definicion de la muestra

La muestra estuvo conformada por 254 postulantes de los diferentes colegios a
nivel secundario que postularon e ingresaron a las diferentes escuelas profesionales que

se ofertan en la Universidad Peruana Union, filial Juliaca.

3.4.3 Técnicas de muestreo

La Universidad Peruana Union, filial Juliaca (UPeU FJ), tiene un area de captacion
de postulantes interesados que se encarga de generar una base de datos de todos los
postulantes a dicha casa superior de estudios. Para realizar nuestro estudio, fue
necesario solicitar la base de datos digital, asi como instrumentos aplicados a los

postulantes a las diferentes ofertas académicas.

De esta manera, el marco de muestreo estuvo constituido por 254 postulantes a
las diferentes escuelas profesionales de la Universidad Peruana Union. Los registros del

marco muestral cumplieron los criterios de inclusion y exclusion.
3.5 Técnicas de recoleccion de datos

En este trabajo de investigacion se utilizo la técnica de aplicacion de test (Anexo 1
y 2). Para ello se utilizaron caracteristicas de medicion para la respectiva recoleccion de

datos y analisis estadistico mediante el instrumento de evaluacion “Test talento 5Z”.

3.5.1 Test Talento 5Z
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El instrumento utilizado fue el Test Talento 5Z, creado por Pereyra (2017) que
implica la aplicacion de una tecnologia para explorar la natural tendencia ocupacional.
Tiene el propdsito de ayudar en la consejeria para la eleccion de estudios post
secundarios (universidad, institutos, escuelas militares) proporcionando, inclusive,
probabilidad de éxito y sugerencias para mejorar su perfil académico y trayectoria
ocupacional. Estd compuesto por dimensiones de evaluacion como intereses,
personalidad e inteligencia en forma integrada. La redaccion del informe es con la
asistencia de un software. Cada prueba psicolégica tiene un tiempo de duracion distinto.
Asi, el test de intereses y personalidad no tiene tiempo limite, pero cada uno de los siete

test de inteligencias demora exactamente 5 minutos.
3.6 Modelo de regresion logistica

El modelo de prediccion de ingreso, analizando variables de postulantes, se

calculo con el siguiente modelo de regresion logistica:

Bot+Prxi+Poxy +Paxs + Puxs+ Psxs+ Pexg+ Brxg+ fyxs)

po @
N 1+ e(/B0+/lel+ 1+ Pyxs + By + Psxs + e+ Prxg + Pyxg)

Y de alli obtenemos:
1

P= 1+e -(Bo+ Bax1+P2ax2+P3x3+Paxa+Psxs+Pexe+P7x7+Psxs)

Hipotesis:

Ho: B1=B2=$3=P4=P5=-Pe=L7=$s=0

Hi:B1#0parai=2,..,8

U Equivalente

. . . XX, Xay Xy, X, X, X, X,
e HO: las \variables independientes ¥y | iy ~*7° ™8

no influyen
significativamente sobre la prediccion de ingreso de los postulantes

universitarios Y1.
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Xy X35 X5 X5y Xgy Xy X

X, X, . P
. H1: las variables independientes " influyen significativamente

sobre la prediccion de ingreso de los postulantes universitarios Y1.

3.7 Consideraciones éticas

Para la aplicacion del test talento 5Z se dieron a conocer los objetivos de estudio y se
procedié a la aceptacion del consentimiento informado, como parte de los intereses a ser
orientados hacia una carrera. Asimismo, el test fue aplicado y orientado por un grupo de
psicologas especialistas en el area de psicologia educativa. Dicha aplicacién se dio en
distintas sesiones durante 8 meses, las cuales fueron acompanadas con talleres de
orientacion vocacional. Los datos que fueron tomados se usaron solo para describir

resultados de manera individual, protegiendo asi la identidad de los participantes.

3.8 Analisis estadistico

Se realizaron analisis descriptivos invariados utilizando tablas y graficos
estadisticos, se analizaron asociaciones bivariadas mediante pruebas de independencia
chi-cuadrado y las asociaciones multivariadas mediante la regresion logistica ordinal de

“odds” proporcionales parciales.

El procesamiento de datos se realizé utilizando Microsoft Excel y el software IBM

SPSS Statistics 22 para Windows.
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Capitulo IV. Resultados y discusion

4.1. Resultados
4.1 Analisis descriptivo

La tabla 2 reporta que 93 postulantes, que representan al 56.7%, son del género

femenino y 71 postulantes, que representan al 43.3%, son de género masculino.

Tabla 2

Género de los postulantes por orientacion vocacional a la Universidad Peruana Unién

Porcentaje = Porcentaje

Género Frecuencia Porcentaje valido  acumulado
Femenino 93 56,7 56,7 56,7
Masculino 71 43,3 43,3 100,0
Total 480 100,0 100,0

La tabla 3 nos indica que 113 postulantes (68.9%) tienen 16 anos de edad; 31
postulantes, que corresponde a un 18.9% del total, tienen 15 afios de edad; 13
postulantes, que corresponde al 7.9% del total, tienen 17 afos de edad vy, finalmente, 7
postulantes, que representa el 4.3%, tienen 18 afnos de edad.

Tabla 3

Edad de los postulantes por orientacion vocacional a la Universidad Peruana Unién

Edad Frecuencia Porcentaje Porc?lg’:%jg :(?J;eur;;jg
15 31 18,9 18,9 18,9
16 113 68,9 68,9 87,8
17 13 7,9 7,9 95,7
18 7 4,3 4,3 100,0
Total 480 100,0 100,0
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4.2 Medidas de bondad de ajuste del modelo de regresion logistica

Se presentan primero las medidas de bondad de ajuste del modelo de regresion
logistica para determinar el modelo de prediccion de ingreso a partir del sexo, la edad y la
evaluacion vocacional de los postulantes a la Universidad Peruana Union, filial Juliaca,

2020.

En la tabla 4 se presenta la evaluacién de la asociacion de la variable dependiente
de los postulantes por orientacion vocacional al ingreso a la Universidad Peruana Union
con cada una de las variables independientes tanto cualitativas y cuantitativas con un
nivel de significancia del .05.

Tabla 4

Variables independientes del modelo

Variables Puntuacion gl Sig.
Xi: Sexo 1,371 1 ,242
Xz2: Edad ,136 1 712
X3 : Interés — Realista 1,697 1 ,193
X4 : Interés — Investigativo ,105 1 , 745
Xs : Interés — Artistico 311 1 o77
X6 : Interés — Social 2,518 1 , 113
X7 @ Interés — Emprendedor ,000 1 ,993
Xs : Interés — Convencional 2,035 1 , 154
Xo : Personal — Realista ,006 1 ,939
X1 : Personal - Investigativo 2,191 1 ,139
X11 1 Personal — Artistico ,008 1 ,928
Xi2 : Personal — Social 3,473 1 ,062
Xi3 : Personal - Emprendedor ,145 1 ,704
X14 : Personal - Convencional 771 1 ,380
Xis : Inteligencia — Realista 1,103 1 ,294
X1e : Inteligencia - Investigativo 428 1 913
X17 : Inteligencia - Artistico 1,295 1 ,255
Xig : Inteligencia — Social ,198 1 ,657
X1g : Inteligencia - Emprendedor ,616 1 432
X20 : Inteligencia - Convencional ,348 1 ,555
Estadisticos globales 22,145 20 333
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La prueba de omnibus del modelo chi cuadrado proporciona una prueba de
significancia para todo el modelo de las veinte variables, el modelo no tiene una relacion
significativa entre los tres predictores y el resultado. El chi cuadrado de paso registra el
cambio en chi cuadrado de un paso al otro, en el que la puntuaciéon de eficacia de la
regresion logistica indica que no ayudan las variables independientes a tener una
significativa prediccion de la probabilidad de ocurrencia de la variable dependiente
teniendo un chi cuadrado: 24,858 con grados de libertad = 20; p > .001

Tabla 5

Prueba 6mnibus sobre los coeficientes del modelo para determinar el nivel de prediccién

Chi-cuadrado gl Sig.

Paso 24,858 20 ,207

Paso 1 Bloque 24,858 20 ,207
Modelo 24,858 20 ,207

El parametro de la constante fue f= 0.524 con un error estandar de ET = 0.162. La
significancia estadistica con la prueba de Wald con 1 grado de libertad (gl) fue menor a
0.05, lo cual nos indica que la constante es significativa en el modelo. La estimacion de
su Exp(B) = 1.689.

Tabla 6

Variable de la ecuacion con un solo parametro (constante)

B Error Wald gl Sig. Exp(B)
estandar
Constante ,524 ,162 10,513 1 ,001 1,689
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El coeficiente de determinacion de R cuadrado de Nagelkerke con un valor de
(0.192) nos indica que el modelo explica en un 19.2% la varianza de la variable
dependiente en el modelo.

Tabla 7
Prueba de significancia de la bondad de ajuste del modelo de regresion logistica

relacionado a los postulantes por orientacion vocacional al ingreso a la Universidad

Peruana Unién

Paso Logaritmo de la R cuadrado de Cox y R cuadrado de
verosimilitud -2 Snell Nagelkerke
1 191,618? ,141 ,192

a. La estimacién ha terminado en el numero de iteracién 5 porque las estimaciones
de parametro han cambiado en menos de ,001.

En la tabla 8 se observa que el modelo estimado es valido, ya que su probabilidad
es mayor que el 0.05, siendo sig.= 0.492, esto nos indica la similitud entre los valores
esperados y observados en el procedimiento de Hosmer Lemeshow; permitiéndonos
contrastar que el modelo se ajusta bien a los datos.

Tabla 8

Prueba Hosmer y Lemeshow de ajuste del modelo de regresion logistica relacionado de

los postulantes por orientacion vocacional al ingreso a la Universidad Peruana Union

Paso Chi-cuadrado al Sig.

1 7,418 8 ,492

En la tabla 9 se observa que el modelo estimado clasifica correctamente a los
postulantes en un 68.3%, mostrando que el modelo es adecuado. Ademas, dicho modelo
los clasifica de la siguiente manera; 23 sobre un total de 61 postulantes no ingresaron a
la Universidad Peruana Unién, siendo la especificidad del modelo un 37.7%. Asimismo,

89 de un total de 103 postulantes si ingresaron a la Universidad Peruana Union, siendo
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su sensibilidad del 86.4%. En total se han clasificado correctamente 112 de los 480

postulantes, lo cual representa un 68.3% de los casos analizados.

Tabla 9
Clasificacion del modelo de regresion logistica relacionado con los postulantes por

orientacién vocacional al ingreso a la Universidad Peruana Unién

Pronosticado
Observado Universidad Peruana Unién  porcentaje
. , .. , correcto
No ingresé Siingresé
No ingresé 23 38 37,7
Universidad Peruana
Union ii 4
Paso 1 Siingreso 14 89 86,4
Porcentaje global 68,3

a. El valor de corte es .500

4.3 Construccion del modelo de regresion logistica

En la tabla 10 de las variables independientes de la ecuacion, los coeficientes B son
los coeficientes reales de regresion logistica, pero tienen una relacién no lineal con
la probabilidad de aceptar a los que postularon a la Universidad Peruana Unién, la
segunda columna E.T. contiene los errores estandar para los coeficientes B. La
estadistica de Wald se utiliza para probar si el predictor se relaciona de manera
significativa con la variable respuesta ajustando para las otras variables en la

ecuacion. (son significativas las variables Personal — realista).
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Tabla 10
Variables de la ecuacion del modelo de regresion logistica para predecir a los postulantes

por orientacién vocacional para el ingreso a la Universidad Peruana Union

Variables B E;{ZL o Wald gl Sig. Exp(B)
Xi: Sexo -,284 412 476 1,490 ,753
X2 : Edad ,185 ,287 414 1,520 1,203
X3 : Interés — Realista ,045 ,032 1,960 1,162 1,046
X4 : Interés — Investigativo -,021 ,024 , 733 1,392 ,980
Xs : Interés — Artistico ,005 ,020 ,071 1,790 1,005
X6 : Interés — Social ,048 ,031 2397 1,122 1,049
X7 : Interés - Emprendedor ,018 ,039 ,208 1 ,648 1,018
Xs : Interés - Convencional -,040 ,031 1,688 1 ,194 961
Xo : Personal — Realista ,488 ,282 2995 1 ,084 1,629
X1 : Personal - Investigativo 422 ,389 1,177 1,278 1,524
X11 @ Personal — Artistico -,833 ,539 2394 1 122 /435
Xi2 : Personal — Social ,699 ,283 6,091 1 ,014 2,011
Xi3 : Personal - Emprendedor ,230 414 ,308 1,579 1,258
X14 : Personal - Convencional -,841 ,540 2424 1 120 431
Xis : Inteligencia — Realista ,079 ,109 ,925 1,469 1,082
X1e : Inteligencia - Investigativo ,047 ,033 1,997 1,158 1,048
X17 : Inteligencia - Artistico ,050 ,054 ,830 1,362 1,051
Xig : Inteligencia — Social -,011 ,032 ,128 1,720 ,989
X1g : Inteligencia - Emprendedor ,034 ,052 ,440 1,507 1,035
X20 : Inteligencia - Convencional -,026 ,012 4990 1 ,025 ,975
Constante -3,904 4,710 ,687 1,407 ,020

Para construir el modelo predictor se toma todas las variables independientes, en
esta investigacion casi todas las variables no son significativas para predecir el modelo
por lo tanto solo describiremos el modelo de prediccion de la regresion logistica. Dicho

modelo de prediccion sera:

1

1+e”! BotBixy #Boxn + By X gt mmnscinnnt B+ B 0 e HB 15 X 0+ BrpXing

P =

En el grafico de clasificacion podemos comprobar que las probabilidades de Y

calculada se establecen (por defecto) en 50% (0.5). Todos los menores a 0.5, para todos
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los casos, son los no ingresantes a la Universidad Peruana Union y los que son mayores
que 0.5, para todos los casos, son los que si ingresaron a la Universidad Peruana Union,
filial Juliaca.

Step number: 1

Observed Groups and Predicted Probabilities

3 + +

I I

I 1 I

F I 1 I

R € + 1 111 1 +

E I 1 111 1 I

Q I 1 1 01 1 1 I

IU I 1 1 01 1 1 I

E 4 + 00 Q00 1010 O 01 11 11 +

N I 00 000 1010 O 0l 11 11 I

c I 101 0 01 10001 10000 0O 1 011 111 1 111 11 I

Y I 10 1 0 01 10001 10000 0 1 011 111 1 111 11 I

2 + 1 10 010000 01010000 00000 0001011000 1111 110 101 10 1 1 +

I 1 0 01010000 00000 01011000 1111 110 101 101 1 I

I 00 )010000001001010 1110110001 01 1 I

I 00 000010000001000000000000100000010000001001010 1110110001 01 1 I
Predicted + + +

Prob: 0 1 2 .3 4 S 3 .7 8 .9 1

Group: 00000000000000000000000000000000000000000000000000111211111133113113113113113111111111111111111111111

Predicted Probability is of Membership for 1
The Cut Value is .50
Symbols: 0 - 0
1-1
Each Symbol Represents .5 Cases.

Figura 1. Clasificacion para determinar el ingreso a la Universidad Peruana Union

En suma, el modelo estimado clasifica correctamente a los postulantes en un
68.3%, mostrando que el modelo es adecuado. Ademas, dicho modelo los clasifica de la
siguiente manera; 23 sobre un total de 61 postulantes no ingresaron a la Universidad
Peruana Union, siendo la especificidad del modelo un 37.7%. Asimismo, 89 de un total de
103 postulantes si ingresaron a la Universidad Peruana Unién, siendo su sensibilidad del
86.4%. En total se han clasificado correctamente 112 de los 480 postulantes, lo cual

representa un 68.3% de los casos analizados.

Para construir el modelo predictor se toman todas las variables independientes, en
esta investigacion casi todas las variables no son significativas ya que la gran mayoria
tiene un sig > 0.05 para predecir el modelo; por lo tanto, solo describiremos el modelo de

prediccion de la regresion logistica, el cual sera de la siguiente manera:
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4.4 Discusion

La eleccién de una carrera universitaria suele ser una de las mas complicadas para
los adolescentes en etapa escolar (Medina, Watanabe, & Angulo, 2018), sobre todo,
aquellos que sienten la presion cuando estan en los ultimos afos del nivel de secundaria
y quienes no han logrado recibir algun tipo de orientacién vocacional (Machado, Llerena,
Mesa, Quintero & Mifioso, 2013). Por ello, el presente estudio tuvo como objetivo
determinar un modelo de prediccion para el ingreso por orientacién vocacional a la

Universidad Peruana Union, filial Juliaca.

De acuerdo a la variable dependiente de prediccién para el ingreso por orientaciéon
vocacional a la Universidad Peruana Union, las variables independientes son: sexo, edad
y las variables independientes son: interés (realista, investigativo, artistico, social,
emprendedor, convencional), personal (realista, investigativo, artistico, social,
emprendedor, convencional), inteligencia (realista, investigativo, artistico, social,
emprendedor, convencional), los calculos de la prueba de 6mnibus del modelo chi
cuadrado (= 24.858) con 20 grados de libertad y sig = 0.207 (> 0.05) no proporcionan
datos para asumir que la prueba sea significativa para aportar al modelo de regresion
logistica, ademas, la prueba del coeficiente de determinacion de R cuadrado de
Nagelkerke solo esta explicando al modelo en 19.2% de la varianza de la variable

dependiente.

En contraste a otros estudios, los hallazgos de la presente investigacion no
corroboran las iniciativas similares realizadas por otros investigadores como el liderado
por Rao et al. (2020) quienes, a través de la Red Neural Artificial (ANN), construyeron un
modelo predictivo de la personalidad para la orientacion profesional, hallando matrices de

evaluacion como sensibilidad, especificidad, precision y exactitud para todas las

36



categorizaciones de MTBI, que fueron evaluadas por un modelo que mostré valores
superiores al 92% en todos los casos. Asi también, difiere de los resultados encontrados
por Rangnekar et al. (2018) quienes aplicaron un modelo de prediccion de carrera
mediante mineria de datos y clasificacion lineal, encontrando que el modelo da una
precision promedio de 77,41% para la aptitud, 75,4% para la personalidad y 60,09% para
la informacion de antecedentes. En la misma linea, Nie et al. (2020) realizaron un estudio
de prediccidon de eleccidbn de carrera basada en Big Data, obteniendo resultados
experimentales que predecian las opciones de carrera de los estudiantes. Finalmente, un
estudio local logré implementar un modelo de prediccion basado en la regresion logistica
binaria, concluyendo que los factores determinantes para el modelo de prediccion de
ingreso riesgo de desercion de estudiantes en la Facultad de Ingenieria y Arquitectura de
la Universidad Peruana Union, filial Juliaca son: edad, cursos desaprobados, ciclo hasta

donde avanzo la carrera, promedio ponderado, deuda contraida con la universidad.

Una explicacion tedrica y metodolégica para el hecho de que en la presente
investigacion el modelo de regresién logistica no logré predecir el ingreso por orientacion
vocacional a la Universidad Peruana Union, puede encontrarse al analizar la pertinencia
del instrumento de orientacién vocacional utilizado en la Universidad Peruana Unién, que
en este caso es el Test Talento 5Z creado por Pereyra (2017) y aplicado para la
consejeria en orientacion vocacional proporcionando probabilidad de éxito y sugerencias
para mejorar el perfil académico y ocupacional. Segun la ficha técnica del instrumento,
cada subprueba psicolégica tiene un tiempo de duracién distinto. Por ejemplo, el test de
intereses no tiene tiempo limite, el test de personalidad tampoco tiene tiempo limite. Cada
uno de los siete test de inteligencias demora exactamente 5 minutos, por lo que la
recomendacion es que deberia aplicarse en una sesion de dos horas o dos sesiones de
una hora. Un escenario muy poco probable de aplicarse en el contexto de los procesos
de orientacion vocacional por parte de los encargados de la universidad en cuestion,

pues lo que a veces prima es querer tener el resultado en el menor tiempo posible.
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5.1 Conclusiones

Se debe tener en claro que el instrumento utilizado en la presente investigacion (Test
Talento 5z) tiene como finalidad encaminar a cualquier postulante a elegir la carrera y/o

institucion educativa superior, segun sean los resultados concebidos en la evaluacion.

Por lo tanto, considerando que se evaluaron todas las variables del instrumento, se

concluye que:

e A pesar de que las medidas de bondad de ajuste del modelo de regresién logistica
son excelentes, el modelo no logré predecir el ingreso a partir del sexo, la edad y
la evaluacion vocacional de los postulantes a la Universidad Peruana Union, filial

Juliaca, 2020. Por lo tanto, se rechaza la hipétesis principal de investigacion.

e Ninguna de las variables propuestas como independientes posee un poder
predictivo para el ingreso a partir del sexo, la edad y la evaluacion vocacional de

los postulantes a la Universidad Peruana Union, filial Juliaca, 2020.

¢ Ninguna de las variables es significativa para considerarla en una ecuacién de
prediccion, puesto que se entiende que hay factores externos al test que no son

aplicables al modelo.

5.2 Recomendaciones

A futuros investigadores, replicar el estudio considerando factores externos para la
medicion de la variable orientacion o preferencias vocacionales, sobre todo, pues son

manejables y breves en tiempo de aplicacion.
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A la Universidad Peruana Unién, reevaluar la idoneidad de la aplicacion del test
Talento 5Z en el area de marketing para propositos comerciales e interés y ser usado
mas en la consejeria para la eleccion de carreras universitarias en las casas de estudios

superiores de manera general.

Considerar que la aplicacion del test 5z sugiere la eleccién de la carrera
universitaria, pero no es concluyente en la eleccién de la casa superior de estudios, por lo

cual se deberia considerar:

v Realizar un trabajo de orientacion psicologia a nivel secundaria.
v Trabajar en una evaluacion de profesiograma.

v" Segun la evaluacion y eleccién de carrera, evaluar la permanencia.
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Anexo 1: Matriz instrumental

Titulo

Variables

Dimensiones

Indicadores

Fuente de
informacion

Instrumento
Autor y afio

Modelo de prediccion de
ingreso a partir del sexo, la
edad y la evaluacion vocacional
de los postulantes a la
Universidad Peruana Union,
filial Juliaca, 2020.

Evaluacién
vocacional

Ficha
Individual

Sexo

Edad

Intereses

Realista

Investigativo

Artistico

Social

Emprendedor

Convencional

Personalidad

Realista

Investigativo

Artistico

Social

Emprendedor

Convencional

Inteligencia

Realista

Investigativo

Artistico

Social

Emprendedor

Convencional

Postulante

Test Talento
572

Indicadores

Ingreso a la
Universidad

Oficina de
Admision

Relacion de
Ingresantes
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Titulo: Modelo de prediccion de ingreso a partir del sexo, la edad y la evaluacién vocacional de los postulantes a la Universidad Peruana

Union, filial Juliaca, 2020.

Planteamiento del problema Objetivos Hipodtesis Tipo y disefo Conceptos centrales
General General General
¢,Como determinar el modelo de Determinar el modelo de Existe un alto nivel de prediccion
prediccién de ingreso, a partir del prediccién de ingreso a partir para determinar el ingreso con el test
sexo, la edad y la evaluacién del sexo, laedad y la Talento Z5.
vocacional de los postulantes a la evaluacion vocacional de los
Universidad Peruana Unién, filial postulantes a la Universidad
Juliaca, 20207 Peruana Unidn, filial Juliaca, o

2020. Descriptivo - Evaluacion

correlacional / Vocacional
Observacional - Indicadores
Especificos Especificos Especificas - Sexo
- Edad
¢, Cual es la variable que posee el Determinar qué variable posee | La variable Interés posee la mayor - Intereses
mayor nivel predictivo para el mayor nivel de prediccién potencia predictiva para determinar - Personalidad
determinar el ingreso a la para determinar el ingreso a la | el ingreso a la Universidad Peruana - Inteligencia
universidad? universidad. Unién, 2020. - Postulantes
- Realista

¢ Cual es la diferencia de niveles Determinar el nivel de La variable Personalidad posee la - Investigativo
de prediccion entre las variables prediccién de cada una de las | mayor potencia predictiva para - Artistico
que determinan el ingreso a la variables para determinar la determinar el ingreso a la - Social
universidad? diferencia de prediccion en Universidad Peruana Unién, 2020. - Emprendedor

ingreso a la universidad. - Convencional

¢ Qué variables poseen prediccion
significativa como para

considerarlas en una ecuacién de
prediccion de eleccién de carrera?

Determinar qué variables
predicen significativamente
para formular una ecuacion de
regresion logistica con las
variables productoras referidas
al ingreso a la universidad.

La variable Inteligencia. posee la
mayor potencia predictiva para
determinar el ingreso a la
Universidad Peruana Unién, 2020.

- Test vocacional
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Instrumento/s de investigacion
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