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Resumen: En este trabajo se propone un modelo de
Regresion Logistica (Logit) como técnica de analisis
multivariado, para la prediccion del nivel éptimo de
competencias matematicas preuniversitarias, a
manera de que se pueda determinar si los estudiantes
ingresan a la Universidad con competencias basicas o
si requieren apoyo y en qué areas, para asi poder
garantizar el éxito en sus estudios superiores; siendo
ésta menester de la Universidad Auténoma
Chapingo, se lleva a cabo esta investigacion con
estudiantes de nuevo ingreso al propedéutico de dos
Centro Regionales, en donde se aplico una prueba
diagnostica y se obtuvo un modelo que contiene 4
variables: calificaciones de lenguaje algebraico,
algebra, funciones y sus graficas, y sexo, luego de
realizar el método hacia atras con un modelo inicial
de 8 variables que contemplaban ademas de las
anteriores, calificacion final de la prueba, aritmética,
trigonometria y tiempo de resolucion de la prueba.
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Abstract: In this work, a Logistic Regression model
(Logit) is proposed as a multivariate analysis
technique, for the prediction of the optimal level of
pre-university mathematical skills, so that it can be
determined whether students enter the University
with basic skills or if they require support and in
what areas, in order to guarantee success in their
higher studies; This being the responsibility of the
Chapingo Autonomous University, this research is
carried out with new students at two Regional
Centers, where a diagnostic test was applied and a
model was obtained that contains 4 variables:
algebraic language qualifications, algebra, functions
and their graphs, and sex, after carrying out the
backward method with an initial model of 8 variables
that included, in addition to the previous ones, final
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grade of the test, arithmetic, trigonometry and time
to solve the test.

Keywords: Logit model, multivariate analysis,
prediction, diagnosis.

L. INTRODUCCION

La formacién preuniversitaria es fundamental para que
los estudiantes de bachillerato puedan ingresar a la
universidad, en este sentido Sanchez et. al. (2020) indica
que también garantiza el éxito en su trayectoria en el
programa educativo de su eleccion. En este sentido, el
dominio de competencias matematicas a nivel
preuniversitario es una necesidad que da soporte y
garantiza el éxito o fracaso en los estudios superiores de
corte ingenieril y ciencias. Stone (2003) indica que las
habilidades matematicas son necesarias para todos
aquellos que quieren avanzar en su camino profesional.
Por su parte, Herzog (2005), citado en Sanchez et. al.
2020) encontré que la falta de dominio de las
habilidades matematicas es un indicador fuerte de la
posible desercion del primer y segundo semestres de la
universidad.

Particularizando en los programas educativos
preuniversitarios que se imparten en la Universidad
Autonoma Chapingo (UACh): la preparatoria agricola
y el propedéutico; el primero es un programa de tres
aflos con ingreso después de la secundaria, y el segundo,
es un curso obligatorio de un afio para todo aspirante a
ingresar en alguna ingenieria o licenciatura agrondomica
que haya concluido el bachillerato en otra institucion. La
preparatoria Agricola se imparte en la sede central que
se encuentra en Texcoco, Estado de México, mientras
que el programa de Propedéutico, ademas, se imparte en
cuatro de ocho Centros Regionales distribuidos a nivel
nacional. Dos de esos Centro Regionales se encuentran
en Yucatin y en Guerrero. El Centro Regional
Universitario Peninsula de Yucatan (CRUPY) y el
Centro Regional de San Luis Acatlan (SLA), reciben
estudiantes para el nivel propedéutico de los estados
respectivos y de otros, como Chiapas, Campeche y
Quintana Roo.

A nivel institucional, se comparte la preocupacion del
alto indice de reprobacién y desercion escolar (Acuerdo
1219-1, del H. Consejo Universitario en su sesion
ordinaria del dia 16 de junio del 2023). Dichos indices
se reflejan principalmente en el area de matematicas y
fisica, entre otras disciplinas. Se ha observado que, el

nivel de dominio de habilidades matematicas en la
prueba institucional de ingreso a la UACh, la cual es
presentada por todo estudiante que se incorpora al
propedéutico, no garantiza éxito en los cursos
subsecuentes de matematicas. En atenciébn a esta
problematica surge la necesidad de evaluar el area de
matematicas antes de iniciar con el propedéutico a modo
de prueba diagnostica, de acuerdo con Camara (2013),
quien expone que los resultados de las pruebas
diagnoésticas, son altamente predictivos de las
calificaciones obtenidas en la universidad.

En linea con la idea de las pruebas diagnosticas en el
area de Matematicas Ngo (2019), Corbishley & Truxaw
(2010) mencionan que las competencias matematicas
necesarias para tener acceso a cursos de nivel superior,
susceptibles de evaluarse, son la fluidez en los
procedimientos con fracciones, la resolucion de
ecuaciones algebraicas, y resolucion de problemas de
lenguaje algebraico, razonamiento y generalizacion; en
ese tenor Negrete (2010) considerd que las competencias
previas a los cursos de matematicas del programa
educativo del Propedéutico son: aritmética, lenguaje
algebraico, algebra, trigonometria, funciones y sus
graficas, cada una de ellas considerada como factor
predictivo en nuestro analisis.

En términos de esta problematica y en vias de
subsanarla, nos dimos a la tarea de dar respuesta a los
siguientes cuestionamientos jen qué nivel de
aprovechamiento de matematicas estaran los estudiantes
de nuevo ingreso al propedéutico?, ya que provienen de
diferentes entidades del pais y modalidades del
bachillerato ;cuales son las competencias matematicas
que dominan y pueden demostrar?, ;Qué porcentaje de
los estudiantes necesitaran seguimiento y asesoria
académica complementaria?, ;cudl es la probabilidad de
que un estudiante tenga un nivel Optimo de
competencias matematicas?, y de manera general, ;se
puede generar un modelo matematico predictivo que
pueda dar respuesta a estas interrogantes a través de una
herramienta diagndstica?.

Considerando la articulacion de esta problematica se
derivo el objetivo de investigacion:

A. Objetivo

Encontrar un modelo para diagnosticar y predecir la
probabilidad del nivel oOptimo y no Optimo de
competencias matematicas en estudiantes
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preuniversitarios, que inician el curso propedéutico de la
UACh, mediante la regresion logistica (modelo logit)
multivariada con los datos de una herramienta
diagnostica.

II. MARCO TEORICO

Entre las técnicas de andlisis multivariado de
dependencia se encuentra el analisis de la regresion
logistica o modelo logit. Para Obregon et al. (2015) el
objetivo de estas pruebas, al igual que la regresion
lineal, es encontrar un modelo de buen ajuste para los
datos que describa la relacion entre variables
independientes, métricas o no métricas, con una variable
dependiente categorica.

A. Modelo Logit
La regresion logistica predice directamente la
probabilidad de ocurrencia de un suceso (Hair et. al.

1999), considerando el vector X; con Kk wvariables

predictoras, tal que Xi:(li 3 Xi13X 9 seees X,-k) ', asi
como el vector de observaciones Y=y, ¥, ,. ..,y,,) '
donde Y es una variable categérica binaria para los
i=1,2,...n unidades experimentales que conforman la
muestra. Se asume que Y;=1 tiene probabilidad p;,
cuando y;=0 entonces su probabilidad es 1 — p;.

El modelo logit, estd dado por p,=f (x;a) donde

f(Z]: l+e

con —00<z<0,y 01:(“0,0’1:0(2

—, ¢s la funcion de distribucion logistica,

a) " es el vector

de parametros a estimar, donde &'; representa el efecto
de la j-ésima variable predictora, para j=1,2,...k, y
«, es el termino independiente del modelo.

La estimacion de los parametros  se lleva a cabo con el

método de maxima verosimilitud, considerando los
datos precedentes y la funcion:

' - N Y 2

L(f(xia)|yi):1_[ [f(xia” [1_f(xia)]
i=1

Luego, se maximiza el logaritmo natural de la misma
5lnL(f(xi0()|yi)

da;
Una vez obtenida la estimacion de los parametros
®y,qq,...,0; se prueba el nivel de significacion de

cada variable predictora. Para ello, Ibarra & Michalus
(2010) consideran los Odds Ratio y el estadistico de

=0

Walt; y para analizar la bondad de ajuste del modelo se
utiliza el valor de verosimilitud, el coeficiente de
determinacion (Pseudo-R? de Mc Fadden) y la prueba de
Hosmer y Lemeshow.

A continuacion, se describe brevemente cada elemento:

En Pérez (2004) se define un Odds (ventaja) como
aquella razéon que indica que tan probable es la
ocurrencia de un evento usando probabilidades, si p es la
probabilidad de éxito y q la probabilidad de fracaso,
entonces Odds = p/q. De esta manera, el Odds Ratio
(ventaja comparativa o riesgo relativo) es el cociente
entre dos Odds, o bien, puede expresarse como el
exponencial del coeficiente de una variable predictora,
entonces OR = ¢%/, donde O j es el parametro a estimar

de la j-ésima variable del modelo.

El Estadistico de Walt indica el nivel de significancia de
cada variable en el modelo logit, si el p-valor asociado
es menor al nivel de significancia seleccionado,
entonces la variable predictora puede ser considerada en
el modelo.

El analisis de la verosimilitud es equivalente a la prueba
F en regresion lineal multiple, consiste en comparar las
probabilidades predichas con las observadas mediante la
prueba Chi-cuadrada. Indica si la diferencia es

significativa en la reduccion del —21n L( f (xla)‘ yi)
entre el modelo inicial y el final. Un modelo ideal tendia
valor de verosimilitud nulo —21n L(f(x;o()‘yi):o,

por lo tanto se esperan valores pequefios cercanos a cero
para que exista un buen ajuste del modelo.

El coeficiente Pseudo-R* de Mc Fadden indica un buen
ajuste del modelo mientras mas cercano se encuentre de
la unidad, sus valores estan en el intervalo I= (0,1).

Por ultimo, la prueba de ajuste del modelo que
encontramos en Hosmer & Lemeshow (2000) muestra si
existe diferencia significativa entre los valores
observados y los predichos para la variable respuesta,
mediante la prueba Chi-cuadrada. Sin embrago, esta
prueba no siempre es segura para tamafios grandes de
muestras, es por eso que también se usa el analisis de la
verosimilitud, el Criterios de Informacion Akaike (AIC)
y el Criterio de Informacion Bayesiano (BIC).

B. Instrumento de medicion
Para diagnosticar y predecir la probabilidad del nivel
optimo de las competencias matematicas, se adapto el
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instrumento de medicion utilizado en Negrete (2010)
que abarca las cinco areas de conocimiento: aritmética,
el lenguaje algebraico, el algebra, la trigonometria, las
funciones y sus graficas.

El disefio del instrumento de medicion diagndstico
consider6 las competencias en las cinco areas de
matematicas. Consiste en una prueba con 28 reactivos
integradores cuya resolucion refleja el dominio de las
competencias pertinentes para un estudiante que
concluye bachillerato e inicia un programa de nivel
superior. Estos reactivos estan divididos de la siguiente
manera: 6 para el area de aritmética, 5 de lenguaje
algebraico, 7 de dalgebra, 4 de trigonometria, 6 de
funciones y sus graficas.

Se aplico el instrumento a una muestra de 68 estudiantes
de nuevo ingreso al nivel propedéutico de los Centros
Regionales de la UACh, en los estados de Yucatén y
Guerrero. La calificacion minima aprobatoria para
demostrar el dominio en las competencias en cada area
fue de 66 puntos, en una escala de 0 a 100.

C. Variables

La variable dependiente, nombrada y=6ptimo, es el nivel
optimo de competencias matematicas de cada estudiante.
Es de tipo categorica con dos niveles, el primero y,=1 es
el éxito o nivel Optimo, cuando el estudiante aprueba
con una calificacion de 66 puntos al menos tres de las
cinco areas matematicas; el segundo, y,=0 es el fracaso
o nivel no 6ptimo, cuando el estudiante aprueba con una
calificacion de 66 puntos dos o menos de las cinco areas
matematicas.

Las variables independientes que se consideraron se
describen en la Tabla 1.

Tabla 1. Descripcion de variables. Fuente:
Elaboracion propia.

Variable Descripcion

(xi)

X;=arit métrica de 0 a 100, calificacion del area aritmética.

x,=lal métrica de 0 a 100, calificacion del area lenguaje
algebraico.

x;=alg meétrica de 0 a 100, calificacion del 4rea algebra.

X4=trigo métrica de 0 a 100, -calificacion del area
trigonometria.

xs=fncg métrica de 0 a 100, calificacion del area funciones y
sus graficas.

Xe=tiemp métrica de 10 a 90, duracion de la prueba en minutos.

o

X7=S€X0 no métrica, dicotomica, género del estudiante: h, m.

xs=cfinal métrica de 0 a 100, promedio de calificaciones de
todas las dreas.

Entonces, Consideramos el modelo de Regresion Logit
Multivariada para analizar la base de datos con las
variables definidas en la Tabla 1, y la variable
dependiente categorica binaria, con la funcion:

flxal= 1

1+ef[a(,+alx1+azx2+ajx3+ 04X+ Qg X+ 06X g+ A7 XH00g Xy
para los coeficientes @ ; donde j = 0,1,...,8.

Se utiliz6 el lenguaje de programacion en R, software
libre en su version 4.3.1, para la estimacion de los
parametros, la generacion de tablas y graficos.

III. RESULTADOS
Los resultados obtenidos del modelo logit, se presentan
en la Tabla 2.

Tabla 2. Resultados del modelo logit con todas las
variables. Fuente: Elaboracién propia.

Variable Estimacion Error Est z value Pr(>|z))
Intercept -6.231e+01 4.169¢e+01 -1.495 0.135
arit 3.718e+00 3.899¢+00 0.954 0.340
lal 3.789¢+00 3.930e+00 0.964 0.335
alg 5.485e+00 5.517e+00 0.994 0.320
trigo 2.860e+00 3.003e+00 0.952 0.341
fncg 5.263¢+00 5.465e+00 0.963 0.336
tiempo -8.801e-05 3.408e-02 -0.003 0.998
sexoM -4.027¢+00 2.951e+00 -1.364 0.172
cfinal -2.013e+01 2.128e+01 -0.946 0.344

Las variables métricas arit, lal, alg, trigo, fncg, y cfinal
se analizaron de forma univariada en la Figura I,
mediante los graficos boxplot que reflejaron sesgos
asimétricos, pertinentes para el andlisis logit, y de forma
bivariada con el mapa de correlaciones Figura 2.
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Figura 1. Variables métricas. Fuente: Elaboracion
propia.
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Figura 2. Mapa de correlaciones entre variables.
Fuente: Elaboracion propia.

®

Para la muestra de estudiantes que aplicaron la prueba,
se encontrd que el 43% de los hombres y el 28% de las

mujeres cuentan con el nivel optimo de competencias
para iniciar el curso de Matematicas 1. Dato que
conlleva a considerar que el 67% de los estudiantes
requiere  seguimiento  académico con  asesoria
matematica en sus distintas areas. Principalmente, las
que necesitan mayor reforzamiento son aritmética y
trigonometria, con promedios de 60 y 36 puntos,
respectivamente, en una escala de 0 a 100.

Ademas, se encontrd que las variables arit, trigo, tiempo
y cfinal tienen las correlaciones mas altas (> 0.31) con
las cuatro métricas restantes, atribuyendo el color azul
respectivamente en la escala sefialada en la acotacion
derecha de la Figura 2. Por lo que se sospecha que todas
o algunas de ellas pueden omitirse en el modelo, sin
perder informacion de ajuste.

Es asi, que realizamos la técnica hacia atras del modelo
logit, la cual consistio en eliminar variables al modelo
completo y analizar la bondad de ajuste de los nuevos
modelos. En la Tabla 3, se presenta la comparacion
entre modelos, utilizando las principales pruebas
estadisticas que definen el mejor ajuste.

Tabla 3. Comparacion de modelos logit. Fuente: Elaboracién propia.

Mod. | x; X2 X2 Pseudo-R? Pseudo-R? AIC BIC
p-value | (Cragg- (Mc
Uhler) Fadden)
1 Con todas las variables 56.83 | 0.00 0.90 0.82 30.71 | 48.78
11 Sin tiempo 56.83 | 0.00 0.90 0.82 28.71 | 44.77
111 Sin sexo 53.15 | 0.00 0.86 0.76 32.40 | 48.46
1\ Sin cfinal 55.27 1 0.00 0.88 0.79 30.27 | 46.33
\Y% Sin cfinal y tiempo 55.19 | 0.00 0.88 0.79 28.36 | 42.41
VI Sin cfinal, tiempo arit,y | 54.26 | 0.00 0.87 0.78 25.29 | 35.32
trigo
vl Sin cfinal, tiempo, arit, | 47.19 | 0.00 0.80 0.68 30.36 | 38.38
trigo, sexo

Ubicamos la atencion en el modelo VI, con un resultado
de la prueba de Hosmer & Lemeshow de X?> = 55 y
aunque tiene un p-valor menor a 0.05, lo determinante
fue considerar las pruebas de verosimilitud X* = 54.26
con un p-valor menor a 0.05, en conjunto con los
Criterios de Informacion Akaike de 2529 y de
Informacion Bayesiano de 35.32 menores a los demas,
por lo tanto, estos datos comprueban que es el mejor
modelo para la variable dependiente nivel optimo de
competencias matematicas, con un 78% de variabilidad

explicada resultante de la prueba Pseudo-R? de Mc
Fadden.

La estimacion de los parametros o (estimate), el error
estandar (std. error), el valor de wald (z value), y el p-
valor del z de wald (Pr(>z)) se muestran en la Figura 3.
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Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -36.26094 16.11795 -2.250  0.0245 *
1al 0.13260 0.06484  2.045 0.0408 *
alg 0.31610 0.14766 2.141 0.0323 *
fncg 0.12737 0.05818 2.189 0.0286 *
sexoM -4.30650 2.29439 -1.877 0.0605 .
Signif. codes: 0O ‘#**' 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 * " 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 69.545
Residual deviance: 15.287
AIC: 25.287

Figura 3. Resumen del modelo logit en R. Fuente:
Elaboracion propia.

on 54 degrees of freedom
on 50 degrees of freedom

De los Odds Ratio (OR) y los intervalos de confianza
del 95% que se observan en la Figura 4, se obtuvieron
los siguientes resultados:

J El coeficiente O, de la variable lal tiene un
valor positivo y su Odds Ratio es de 1.14, lo que indica
que por cada incremento puntual en la calificacion del
area de lenguaje algebraico, tiene 14% de probabilidad
de tener nivel 6ptimo.

. El OR del coeficiente @,=0.316 de Ia

variable alg, indica que por cada incremento puntual en
la calificacion del area de algebra, tiene 37% de
probabilidad de tener el nivel 6ptimo de competencias.

. El OR del coeficiente a3;=0.127 de 1la
variable fncg, nos indica que por cada incremento en la
calificacion del area funciones y sus graficas, el
estudiante tiene 14% de probabilidad de tener nivel
optimo.

L El coeficiente 0, de la variable sexo tiene un
valor negativo y OR de 0.01, lo que indica que las
mujeres tienen so6lo el 1% de probabilidad de tener el
nivel optimo de competencias, en comparacion con los
hombres.

Variable N Odds ratio P
lal 55 . 1.14 (1.04, 1.38) 0.04
alg 55 m 1.37 (1.13,2.27) 0.03
fncg 55 l 1.14 (1.04, 1.36) 0.03
sexo H 28 l Reference

M 27 L 0.01(0.00, 0.41) 0.06

Figura 4. Odds Ratio del modelo VI. Fuente:
Elaboracion propia.

Para evaluar la prediccion del modelo se obtuvo de la
prueba ROC Figura 5, un 67% de area bajo la curva, y

con la Matriz de Confusion Figura 6, un nivel de
exactitud (accuracy) del 69.23%.

call:

roc. default(response = test.dataSoptimo, predictor = probabilidades, Gi=D

Data: probabilidades in 9 controls (test.dataSoptimo no) < 4 cases (test.dataSoptimo si).
Area under the curve: 0.6667
95% CI: 0.3216-1 (DeLong)

Figura 5. Prueba de prediccion. Fuente: Elaboracion
propia.

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction no si
no & 3
si 1 1
Accuracy 0.6923
95% CI (0.3857, 0.9091)

No Information Rate : 0.6923
P-value [Acc > NIR] : 0.6310

Kappa : 0.1613

Mchnemar's Test P-value 0.6171
sensitivity : 0.8889
specificity : 0.2500

Pos Pred value 0.7273

Neg Pred value 0.5000
Prevalence 0.6923

Detection Rate 0.6154
Detection Prevalence 0.8462
Balanced Accuracy : 0.5694

'Positive’ Class : no

Figura 6. Matriz de confusion. Fuente: Elaboracion
propia.

Se complementé el analisis con las graficas de
prediccion Optima versus lenguaje algebraico Figura 7,
vs. algebra Figura 8, vs. funciones y sus graficas Figura
9.
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Figura 7. Prediccion lal. Fuente: Elaboracion propia.
Modelo Logit Algebra
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Figura 8. Prediccion alg. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 9. Prediccion fncg. Fuente: Elaboracion propia.

IV. CONCLUSIONES

Después de analizar los datos de una herramienta
diagnostica mediante la regresion logistica multivariada,
que considerd ochos variables independientes, descritas
en la Tabla 1, y una variable dependiente de tipo
categérica y binaria, observamos que no todas las
variables consideradas eran significativas para describir
la dependencia (7abla 2).

Encontramos que, el modelo logit de mejor ajuste
contiene cuatro de las ocho variables, cuya expresion es:

1

X al= 1 |
f( i 1+e7[736.260+0.132\1a1\+o‘316\a1gj+o.127:fncgb—4.3oe\sexo\]

donde f (X;-(X) predice la probabilidad de que un

estudiante preuniversitario tenga o no el nivel 6ptimo de
competencias matematicas, al iniciar el curso
propedéutico de la UACh, las variables independientes
fueron las calificaciones obtenidas en el area de lenguaje
algebraico, algebra, funciones y sus graficas, y el sexo
del estudiante.

Este modelo de regresion logistica lo consideramos un
buen modelo para la prediccion y diagndstico, ya que su
capacidad discriminativa es adecuada con un 67% de
probabilidad para diagnosticar si un estudiante cuenta o
no con el nivel 6ptimo de competencias matematicas, y
con una precision mayor al 69% de los casos que si
cuentan con el nivel 6ptimo.

De acuerdo con el modelo encontrado, se concluye que
los estudiantes que obtengan menos de 70 puntos en las
areas de algebra, lenguaje algebraico, funciones y sus
graficas del instrumento diagnostico, tienen una baja
probabilidad del nivel Optimo de competencias
matematicas, por lo que deberan llevar un seguimiento
académico complementario para incrementarla, y asi
contribuir al nivel 6ptimo que garantice el éxito en los
cursos de matematicas de la UACh.

Atendiendo a la preocupacion de la universidad, con
respecto al alto indice de reprobacion y rezago, este
modelo seria de utilidad al inicio de cada curso para
determinar la pertinencia de estrategias de aprendizaje
con un enfoque centrado en el alumno, asesorias para las
areas de matematicas que no contribuyen al nivel
optimo, asi como la adecuacion del programa y la
incorporacion de tecnologia educativa al fendmeno
didactico.

Sugerimos para futuros estudios, considerar un
complemento del analisis mediante el incremento del
tamafio muestral, ademas de un estudio comparativo con
otra técnica multivariada que incluya mas variables
predictoras, como son, el resultado de la prueba de de
ingreso a la UACh, el tipo de sistema educativo
inmediato anterior, la localidad de procedencia, la edad,
si habla alguna lengua indigena, entre otras posibles.
Todo ello en vias de aumentar la capacidad predictiva
del modelo logit multivariado, y coadyuvar de esa
manera a minimizar la problematica.
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