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RESUMEN

Introduccién: La educacion moderna enfrenta desafios importantes, como identificar variables que influyen en el rendimiento académico.
Objetivo: Determinar variables predictivas en el proceso de habilitacion profesional mediante un modelo de regresion logistica binaria.
Metodologia: Investigacidn con disefio mixto de cohorte prospectivo con una muestra de 119 estudiantes de la Escuela Superior Politécnica
del Chimborazo. Se aplicé un examen de Prehabilitacion con 80 preguntas, considerando 70 puntos o mas como variable dependiente, y
una encuesta online para explorar variables independientes. El analisis de datos se realizd con IBM SPSS Statistics version 26.0. Resultados:
Solo el 6.72% de los estudiantes aprobaron el examen de Prehabilitacidn. La variable predictiva principal fue "Horas de estudio" (p = 0.003),
indicando que se requieren 13 horas de estudio para alcanzar 70 puntos. El 96% de los estudiantes considerd utiles las capacitaciones, y el
86% aprobd el examen final de habilitacion profesional. Discusién: El modelo de regresion logistica binaria permitié evaluar la influencia de
diversas variables en el rendimiento académico. Los resultados mostraron significancia estadistica, destacando la importancia de las horas
de estudio como factor clave en el desempefio estudiantil. Conclusiones: El modelo de regresion logistica binaria es una herramienta eficaz
para identificar y medir el impacto de variables predictivas, permitiendo disefiar estrategias de intervencion para mejorar los resultados en
el proceso del ejercicio de Habilitacion Profesional.

Palabras claves. Modelo de regresion logistica binaria, Prehabilitacion, Habilitacion.

ABSTRACT

Introduction: Modern education faces significant challenges. These include identifying variables that influence academic performance.
Objective: To determine predictive variables in the professional qualification process using a binary logistic regression model. Methodology:
A mixed-methods prospective cohort study was conducted with a sample of 119 students from the Escuela Superior Politécnica del
Chimborazo. The students were given a prehabilitation exam consisting of 80 multiple-choice questions, with 70 points or more considered
the dependent variable. An online survey was used to explore the independent variables. Data analysis was performed using IBM SPSS
Statistics version 26.0. Results: Only 6.72% of the students passed the Prehabilitation exam. The main predictive variable was "Study hours"
(p =0.003), indicating that 13 hours of study are required to achieve 70 points. Furthermore, 96% of the students found the training sessions
useful, and 86% passed the final professional qualification exam. Discussion: The binary logistic regression model enabled the influence of
various variables on academic performance to be evaluated. The results were statistically significant (ANOVA, p = 0.003), emphasising the
importance of study hours as a key factor in student performance. Conclusions: The binary logistic regression model is an effective tool for
identifying and measuring the impact of predictive variables. This allows intervention strategies to be designed to improve outcomes in the
professional qualification process.

Keywords: Binary logistic regression model, Prehabilitation, Qualification.
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1. Introduccion

La educacién moderna enfrenta multiples desafios,
y uno de los mas cruciales es identificar las variables
que influyen en el rendimiento académico de los
estudiantes. Este aspecto resulta especialmente
relevante en evaluaciones de alta importancia,
como el Examen de Habilitacidon Profesional,
cuyo desempefio puede ser determinante para
el futuro profesional de los aspirantes. En este
sentido, el uso de modelos estadisticos como
la regresidn logistica binaria permite no solo
predecir el resultado de estas evaluaciones, sino
también identificar los factores clave que los
afectan. Estudios previos han demostrado que
variables como las horas de estudio, la cantidad y
calidad del suefo, y la motivacion pueden influir
significativamente en el rendimiento académico
(1,3).

El presente estudio adopta un disefio de cohorte
prospectiva para analizar una muestra de 119
estudiantes de la Escuela Superior Politécnica
del Chimborazo. Se aplic6 un examen de
Prehabilitacion y una encuesta para explorar cinco
variables independientes: horas de estudio, horas
de suefio, suefio reparador, mapas conceptuales
y motivacion. Este enfoque ha sido respaldado
por investigaciones que confirman la efectividad
de los modelos de regresidon logistica en la
educacidn para identificar factores predictivos
clave (18,19), estos estudios han mostrado que
estas herramientas pueden aportar informacion
valiosa para mejorar la intervencion educativa y
apoyar el éxito académico de los estudiantes.

Ademas, la regresion logistica es particularmente
util cuando se trabaja con variables dependientes
categdricas, como la aprobacion o desaprobacion
de un examen, y ha sido aplicada en diversas
investigaciones para analizar factores asociados
con el éxito académico. Autores han empleado
este modelo (8,9) en sus estudios para analizar
el rendimiento académico de estudiantes en
contextos educativos especificos, llegando a
conclusiones Uutiles sobre la relaciéon entre el
esfuerzo académico y los resultados obtenidos. En
la misma linea, otros estudios (2,4,5), destacan que
la calidad de los recursos educativos y el tiempo
dedicado al estudio son predictores fuertes del
éxito académico.

Finalmente, el uso de herramientas como IBM
SPSS para procesar y analizar los datos facilita la
identificacidn de los coeficientes de correlacién
y los Odds Ratios, lo que nos permite extraer
conclusiones significativas de las variables que
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impactan el rendimiento académico. Estos
analisis no solo sirven para predecir resultados,
sino que también proporcionan una base sdlida
para la intervencién pedagégica, mejorando asi
los futuros resultados del Examen de Habilitacién
Profesional. La identificacidon de estas variables
permitird implementar capacitaciones y estrategias
educativas focalizadas, incrementando asi las
posibilidades de éxito académico (6,7).

¢Ayudard el Modelo de regresidn logistico binario
en identificar las variables independientes que
pudieran estar influenciando en el resultado del
examen de Habilitacidn Profesional?

Es la intencidn de este estudio demostrar la
aplicacidon del modelo vy su utilizacién como
instrumento para mejorar la toma de decisiones
y calidad en el proceso de Habilitacién Profesional.
Evaluar las variables de alto impacto en el proceso
de rendimiento académico, asi como ajustar las
probabilidades de éxito.

2. Metodo

Investigacion de disefio mixto con analisis
cuantitativo y cualitativo, de cohorte prospectivo,
basada en la aplicacion del modelo de regresién
logistico binario en el proceso educativo. El
objetivo consistid en identificar las variables que
pudieran influir en el resultado final del examen
de Habilitacién Profesional.

El presente estudio se llevd a cabo con la cohorte
correspondiente al periodo mayo 2023-abril
2024 de la Escuela Superior Politécnica del
Chimborazo (ESPOCH), conformada por un total
de 172 estudiantes. De este grupo, se selecciond
una muestra representativa compuesta por 119
estudiantes internos, cumpliendo con los criterios
de inclusién definidos para el andlisis. La muestra
fue determinada considerando la poblacidn
objetivo y asegurando la representatividad de los
datos en relacién con las variables estudiadas.

2.1 Criterios de inclusion.

a) Pertenecer a la Cohorte de mayo 20223-abril
2024.

b) Haber aprobado el Internado Rotativo.
c) Haber aceptado el consentimiento informado

d) Llenado correcto de la encuesta de

identificacion de variables independientes.
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e) Haber asistido a la prueba de Prehabilitacion.
2.2 Criterios de exclusion

a) Estudiantes que continuaban en las rotaciones
del Internado Rotativo y no brindaron su
consentimiento informado para participar en
la investigacion.

Se aplicé un examen de Prehablitacién de ochenta
preguntas de opciones multiple a través de la
plataforma Elearning considerandose un puntaje
de 70 puntos o mas para determinar la variable
dependiente (Aprobados) y con la aplicaciéon
de una encuesta online, previo consentimiento
informado, exploramos las cinco variables
independientes: Horas de estudios, horas de
sueiio, suefio reparador, mapas conceptuales y
motivacidn en el Internado rotativo. Se aplicé
un modelo de regresidn logistico binario con
intervalos de confianza de un 95% y un margen
de error del 5% para valor p de significancia
menor a 0,05, utilizando programa de acceso
IBM SPSS Satisfice versién 26,0 para Windows.
El modelo discriminé los datos perdidos, realizé
las interacciones eliminando las variables sin
significacidn estadistico. El modelo ANOVA, reflejé
los valores de las constantes, valor Beta, intervalos
de confianzas y Odd Ratio representados en tablas
estadisticas los cuales se utilizaron para

Calcular los valores de la variable predictiva y su
probabilidad. A través de las siguientes ecuaciones:

Y=BO + (B*(X))
Donde:

Y: Valor variable dependiente

X: Valor de la variable independiente
BO: Valor de la constante

B: Coeficiente Beta

La férmula de célculo de probabilidad que utiliza
el modelo de regresion logistica binaria es:

P(y=1lx) =(e(BO+Bl*X1+B2*X2+Bn*Xn) / (1+(E) exp
(BO+B1X1+B2X2+...+Bn X n))

Donde:

P(y=1|X) es la probabilidad de que el evento (Y)
ocurra (donde (Y) toma el valor 1).

BOes el término independiente o constante.

B1, B2...8n son los coeficientes de los predictores
X1, X2..., Xn.

(e) es la base del logaritmo natural.
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El modelo ayuda a identificar la variable predictora
que realmente tuvo significacién estadistica
para poder realizar actividades de intervencién
(Capacitaciones) y seguimiento. Se procesé
encuesta de satisfaccion de dichas capacitaciones,
con el objetivo de evaluar el proceso y mejorar
los resultados finales del futuro Examen de
Habilitacidn Profesional.

3. Resultados

De un total de 119 participantes, el 60.50%
correspondieron a mujeres (72) y el 39.49% a
hombres (47). En cuanto a los aprobados, solo 8
personas lograron aprobar, lo que representa el
6.72% del total, distribuyéndose entre 3 mujeres
(2.52%) y 5 hombres (4.20%), (Tablal).

Tabla 1. Distribucion de los estudiantes Aprobados y no Aprobados
en el examen de Prehabilitacion, segun sexo.

Femenino Masculino Total
Variable . . .
dependiente No % No % No %
Aprobados 3,00 2,52 5,00 4,20 8,00 6,72
No Aprobados 69,00 57,98 42,00 35,29 111,00 93,28
Total 72,00 60,50 47,00 39,49 119,00 100,00

Fuente: Base de datos

Al aplicar el modelo ANOVA, que evalia la
relacién entre las horas de estudio (como variable
predictora) y la nota cuantitativa (como variable
dependiente), se puede observar que la suma
de cuadrados de la regresién es 815.904, con
un grado de libertad (gl) de 1, lo que genera una
media cuadratica de 815.904. El residuo tiene una
suma de cuadrados de 10,375.588 con 117 grados
de libertad, lo que resulta en una media cuadratica
de 88.680. El valor F de 9.201 indica la magnitud
de la relaciéon entre las horas de estudio y la nota,
con un valor de significancia (Sig.) de 0.003. Este
valor de significancia es menor a 0.05, lo que
sugiere que existe una relacidn estadisticamente
significativa entre las horas de estudio y la nota
cuantitativa, es decir, el tiempo de estudio influye
significativamente en las notas (Tabla 2)

Tabla 2. Significacion del modelo ANOVA.

ANOVA?
Suma de Media .
Modelo cuadrados 8l cuadratica F Sig:
Regresion 815,904 1 815,904 9,201 ,003*
1 Residuo 10375,588 117 88,680

Total 11191,492 118

Nota: a. Variable dependiente: Nota Cuantitativa b. Predictores,
Horas de estudio

Fuente: Resumen del andlisis del modelo.
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Los resultados excluyente s en el primer paso
del modelo donde Ilas variables horas de
suefio, sueiio reparador, motivacién y uso de
mapas conceptuales no tienen una relacién
estadisticamente significativa con la variable
dependiente en este modelo de regresion. Las
horas de suefo (p = 0.627), la motivacion (p =
0.975) y el uso de mapas conceptuales (p = 0.226)
no muestran ningln impacto relevante. Aunque
el suefio reparador presenta una tendencia (p
= 0.112), no alcanza significancia estadistica. En
general, el conjunto de estas variables no logra
explicar de manera significativa la variacion de
la variable dependiente, como lo indica el valor
global (p = 0.388) (Tabla 3.)

Tabla 3. Andlisis de las variables en el paso 1 del modelo.

Las variables que no estan en la ecuacion

Puntuacién gl Sig.
Paso 1 Variables HORAS SUENOS 0,236 1 0627
SUENO 2,525 1 0,112

REPARADOR(1)

MODELO DE REGRESION,LOGI'STICO EN EL
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p. 74-80
Las variables que no estan en la ecuacion
MOTIVACION(1) 0,001 1 0975
MAPA
CONCEPTUAL(1) 1465 1 0226
Estadisticos globales 4,138 4 0,388

Fuente: Resumen del modelo en SPSS

Los coeficientes del modelo de regresion lineal que
predice las notas cuantitativas (variable dependiente)
en funciéon de las horas de estudio (variable
independiente). El coeficiente no estandarizado
para la constante es 48.998, lo que indica el valor
de la nota cuando las horas de estudio son cero.
El coeficiente para las horas de estudio es 1.628,
lo que significa que, por cada hora adicional de
estudio, la nota aumenta en 1.628 puntos, con un
valor de significancia p = 0.003, lo que indica que
esta relacion es estadisticamente significativa. El
intervalo de confianza para el coeficiente de las horas
de estudio esta entre 0.565 y 2.692, lo que sugiere
una alta certeza en la estimacién del impacto de las
horas de estudio en las notas (Tabla4.)

Tabla 4. Andlisis de las variables en el sequndo paso del modelo con su constante, coeficiente Beta y su valor P, cdlculo de la variable

independiente ajustado al valor de la variable dependiente.

Coeficientes

Coeficientes no
estandarizados

Modelo B Desv. Beta
Error
(Constante) 48,998 3,065
HORAS DE ESTUDIO 1,628 0,537 0,270
HORAS (x) NOTA (y)
13 70,16

a. Variable dependiente: NOTA CUANTITATIVA
Y=Variable dependiente

Coeficientes
estandarizados

95,0% intervalo de confianza

t Sig. para B
Limite inferior Limite superior
15,984 0,000 42,927 55,069
3,033 0,003 0,565 2,692

x= Variable independiente Y=Constante+(Beta* X )

Fuente: Resumen del modelo en SPSS

En la figura 1 se distribuyen los resultados del
Examen de Habilitacidn (Postest) y de la encuesta
de satisfaccidn sobre las capacitaciones recibidas.
De un total de 119 estudiantes aprobaron el
examen el 86% (102 estudiantes) y se obtuvo
un 96% de satisfaccién en la encuesta aplicada
representando a 114 estudiantes.

Figura 1. Distribucidn los resultados del Examen de Habilitacion y de
la encuesta de satisfaccion.

Fuente: Examen de habilitacion Profesional y Encuesta de

satisfaccion.
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4. Discusion

La utilizacién del Modelo de Regresion Logistico
Binario en este estudio ayudd a abordar la influencia
de diversas variables en el rendimiento académico
de los estudiantes. El modelo ANOVA reflejo un
valor de significancia de 0.003. Los resultados
obtenidos reflejan que las horas de estudio son
determinantes en el éxito de los estudiantes en
el Examen de Habilitaciéon Profesional. En el paso
uno del modelo se descartaron las restantes
variables independientes que mostraron valores p
mayores de 0.05 y fueron desechadas en el andlisis,
sin embargo, estos hallazgos estan en linea con
investigaciones previas que destacan la relevancia
de un adecuado tiempo de estudio (12,15).

El modelo de regresion logistica utilizado permitié
identificar que los estudiantes que reportaron mas
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horas de estudio tenian mayores probabilidades
de aprobar el examen, corroborando lo indicado
por otros estudios consultados (10,17,20),
que evidencian que las estrategias de estudio
y el manejo del tiempo son cruciales para el
rendimiento académico (19). Ademas, el andlisis de
los Odds Ratios sugiere que, por cada incremento
en las horas de estudio, las probabilidades de éxito
aumentan significativamente, lo que se alinea con
la literatura que respalda la relacién positiva entre
esfuerzo académico y resultados (11,21,28).

Por otro lado, es relevante considerar que otros
factores, como la motivacién, horas de suefo,
sueio reparador y el uso de mapas conceptuales,
aungue mostraron cierta influencia, no alcanzaron
significacion estadistica en este estudio. Sin
embargo, estos aspectos han sido considerados
por diversos autores como elementos esenciales
para el aprendizaje efectivo (13,14). La motivacién
es un predictor critico del rendimiento, y su falta
puede disminuir el compromiso con el estudio
(24,26,27). Asimismo, el uso de mapas conceptuales
ha demostrado ser una técnica eficaz para la
organizacién del conocimiento y mejora de la
comprension en entornos educativos (16,18,22).

El estudio permitié calcular las horas necesarias
que debian utilizar los estudiantes en su programa
de estudio para alcanzar una nota minima de 70
puntos. La utilizacidn de la ecuacién lineal usando
la constante y el coeficiente Beta de la variable
independiente nos ayudd a predecir este valor,
ademas de las probabilidades de éxitos. Teniendo
en cuenta los resultados de Aprobados (11
estudiantes) y las horas de estudios probables
(13 horas diarias), se les proporcioné un plan de
capacitaciones por los docentes de las principales
asignaturas y un seguimiento en el autoestudio
de los estudiantes, asi como una encuesta de
satisfaccidon del curso de entrenamiento donde
el 96% de los encuestados consideraron de gran
ayuda las capacitaciones. Los resultados definitivos
del examen de Habilitacién profesional, aplicado
por el Consejo de Aseguramiento de la Calidad de
la Educacidn superior (CACES), fue de un 86% de
aprobados.

La identificacidn de las variables predictoras no solo
proporciona una comprensién mas profunda de los
factores que afectan el desempefio académico,
sino que también abre la puerta a intervenciones
especificas (23,25,29). La implementaciéon de
capacitaciones que enfoquen en la gestion del
tiempo de estudio y técnicas de mejora del suefio
podria resultar en un impacto positivo en los
resultados académicos de futuros estudiantes (30).
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Por lo tanto, es crucial seguir explorando cémo estas
variables interaccionan y afectan el rendimiento
académico, a fin de desarrollar estrategias que
fortalezcan el aprendizaje en el contexto educativo
actual.

5. Conclusion

El Modelo de regresion Logistico Binario es una
herramienta ideal para evaluar variables que
influyen en el proceso del ejercicio de Habilitacién
Profesional. Estima desde el punto de vista
matematico el peso de las variables predictivas
sobre la variable dependientey a través de estas
condiciones se puede actuar para modificar los
futuros resultados académicos en los estudiantes.
En este estudio la variable horas de estudios
representd el factor de impacto fundamental con
significacién estadistica.
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