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P rologo

En el siglo XXI, la excelencia en la educacién en ingenieria ha cambiado de forma
radical. Ya no se trata solo de ensefiar tecnologia avanzada, sino de asegurarse de que cada
estudiante logre terminar su carrera con éxito. Las facultades de ingenieria, que deberian
ser espacios de innovacién y pensamiento estratégico, muchas veces siguen usando
métodos obsoletos para evaluar y apoyar a sus estudiantes. Se enfocan en lo que ya paso,
en lugar de anticipar lo que podria pasar. Es como si intentaran arreglar una maquina solo
después de que se rompe, en vez de prevenir la falla desde el disefo.

Este libro nace de una idea sencilla pero poderosa: si la ingenieria puede predecir
el colapso de un puente o el rendimiento de una turbina, también puede anticipar el éxito
o el fracaso académico. Aplicar ese mismo rigor a la trayectoria de los estudiantes no solo
es posible, sino urgente. Las notas por si solas no cuentan toda la historia. Evaluar el riesgo
de abandono o bajo rendimiento solo con el promedio académico es como mirar el cielo y
asumir que mafiana hara sol. Es una forma limitada de entender un sistema mucho mas
complejo.

El rendimiento académico es un fendmeno multifactorial. Esta influido por el
entorno social, econémico, emocional y por como el estudiante se relaciona con su carrera
desde el primer dia. Entender estos factores es el primer paso para construir modelos
predictivos que realmente funcionen. No se trata de adivinar, sino de usar datos y analisis
para tomar decisiones informadas. La estadistica predictiva, lejos de ser una herramienta
fria, se convierte en el motor que permite actuar antes de que aparezca el problema.

Este enfoque requiere una metodologia clara. Desde recolectar y limpiar los datos,
hasta construir modelos que puedan anticipar riesgos con precision. Es un proceso técnico,
si, pero también profundamente humano. Porque detras de cada nimero hay una historia,
y detras de cada prediccién hay una oportunidad de intervenir a tiempo. El objetivo no es
solo saber quién podria reprobar, sino entender por qué y qué se puede hacer para evitarlo.

Para demostrar que esto no es solo teoria, el libro presenta un caso practico. Se
usa un conjunto de datos simulados de una carrera de ingenieria y se aplica todo el proceso,
paso a paso, con herramientas reales como Python. El resultado es un modelo funcional
que identifica estudiantes en riesgo antes de que lleguen al punto de quiebre. Esto permite
actuar con precision: tutorias especificas, ajustes en la carga académica, mentorias, todo
basado en evidencia.
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Al final, lo que se propone aqui no es solo una nueva forma de analizar datos, sino
una nueva forma de pensar la educacién. La prediccién académica no es un fin en si mismo,
sino una herramienta para transformar la experiencia estudiantil. Permite que las
instituciones pasen de reaccionar ante el fracaso a disefiar el éxito desde el inicio. Y eso,
en el fondo, es ingenieria en su forma més pura: anticipar, optimizar, construir.

Este esfuerzo es, en esencia, una invitacion a la innovaciébn responsable.
Abogamos por un futuro en el que la retencion, la eficiencia terminal y la calidad educativa
se optimicen a través de la inteligencia artificial y el machine learning, siempre al servicio
de la equidad y el maximo potencial de cada estudiante. Al dotar a los lideres educativos
de sistemas de alerta temprana, no solo mitigamos el fracaso; empoderamos a los
estudiantes al proporcionarles el apoyo preciso, en el momento preciso, transformando el
camino a la graduaciéon de un laberinto incierto a un trayecto guiado y asistido.

A los lideres institucionales, a los decanos, a los directores de programas y a los
analistas de datos: este libro es su manual para construir un sistema mas justo, mas
eficiente y, sobre todo, mé4s humano. La proactividad, la precisién y el rigor analitico que
exige la ingenieria son ahora las virtudes que deben definir la gestion del éxito académico.
Les invito a pasar Mas All4 de la Calificaciones, a abrazar la Ingenieria de la Prediccion
Académica y a transformar el futuro de la educacién superior en ingenieria.

iBienvenidos a la era de la gestion académica predictiva!
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ntroduccion

En la actualidad, la educacién superior enfrenta multiples desafios, entre los
cuales destaca la necesidad de mejorar el rendimiento académico de los estudiantes. Los
modelos predictivos, basados en técnicas de aprendizaje automatico, ofrecen herramientas
valiosas para identificar factores que influyen en el desempefio académico y predecir
resultados futuros. Este documento presenta un ejercicio corto utilizando Python para
desarrollar un modelo predictivo del rendimiento académico de estudiantes de ingenieria.

El uso de modelos predictivos ha cobrado mayor relevancia en diversos campos,
incluida la educacion. Los modelos predictivos son herramientas estadisticas que permiten
anticipar resultados futuros basandose en datos histdricos. En el contexto del rendimiento
académico, estos modelos pueden ayudar a identificar factores que impactan el desempefio
de los estudiantes de ingenieria, facilitando asi la implementacién de estrategias para
mejorar su rendimiento en el exigente y riguroso panorama de la Educacién Superior en
Ingenieria, nuestra misiéon fundamental es disefiar sistemas que garanticen la excelencia.
Con esa mentalidad analitica, debemos abordar el desafio mas persistente y costoso de
nuestras facultades: el Rendimiento Académico y la prevencion del fracaso estudiantil.

Durante demasiado tiempo, hemos confiado en métricas simplistas como el
Promedio de Calificaciones (GPA). Sin embargo, la complejidad de la formacién en
ingenieria —con su alta demanda de resiliencia, aptitud y el efecto dominé de sus
curriculos secuenciales— nos obliga a ir "mas alld de las calificaciones". El éxito o la
deserci6n de un estudiante es un fenémeno multifactorial, el resultado de una compleja
interaccién de variables personales, académicas, socioeconémicas e institucionales.

Si la ingenieria se define por su capacidad de anticipar y mitigar fallas, es
imperativo que apliquemos esa misma disciplina y rigor analitico a la gestién de nuestros
propios procesos de formacién. En el Capitulo 1 sentamos las bases teéricas del
rendimiento académico como un fenémeno multifactorial. Ahora, en el Capitulo 2,
pasaremos de la conceptualizacion a la ejecucion préctica y el disefio de modelos.

La estadistica predictiva y los modelos de regresién no es un mero ejercicio teérico
de estadistica; es una hoja de ruta para la ingenieria de datos aplicada a la educacién.
dejaremos atras la cbmoda posicién de solo describir el fracaso ¢Qué pasé? para asumir
la posicion activa de preverlo ¢Qué pasara si no actuamos?

Nuestra meta es clara: utilizar el poder de la Estadistica Predictiva para
transformar los datos histdricos (calificaciones de ingreso, horas de estudio, autoeficacia,
etc.) en prondsticos informados. Esto nos permite dirigir recursos y tutorias de manera
eficiente y justa, identificando a los estudiantes con el mayor riesgo de desercién o bajo
rendimiento antes de que el problema se materialice.
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Aqui, el modelo de regresion se presenta como la espina dorsal de esta capacidad
predictiva. Exploraremos dos tipos fundamentales:

e Regresion lineal simple y mdultiple: Utilizada para predecir resultados
continuos (como el GPA final o la nota exacta en Termodinamica) y crucial
para cuantificar la contribucién tnica de cada factor (p. €j., demostrar que la
autoeficacia puede tener un peso predictivo mayor que la calificacién en
Calculo I).

e Regresion logistica: La herramienta esencial para modelar resultados
binarios (éxito/fracaso, abandono/permanencia). Su fortaleza radica en su
capacidad para traducir un conjunto complejo de factores en una probabilidad
de riesgo clara e interpretable, crucial para la toma de decisiones
institucionales.

Al dominar estos modelos, no solo mejoramos las tasas de retencién de la
universidad, sino que preparamos a nuestros futuros ingenieros para enfrentar problemas
reales donde la incertidumbre, la modelizacién y la prediccion de eventos discretos son
parte central del disefio y la operacién de sistemas complejos.

Los fundamentos del rendimiento académico y la prediccién en la educacién
superior en ingenieria, sienta las bases tedricas y metodoldgicas para transformar la
reaccion ante el fracaso en una estrategia de prevencion proactiva.

Comprender la ciencia detras del éxito académico es el primer paso riguroso para
redisefiar la trayectoria de nuestros estudiantes. Los invito a sumergirse en estos
fundamentos: es la Gnica forma de garantizar que nuestras instituciones formen a los
ingenieros que el futuro tecnolégico demanda, con la méxima eficiencia y el menor indice
de falla.

El disefio de un modelo predictivo de rendimiento académico no es un acto
intuitivo, sino una rigurosa Metodologia que demanda la precision, el control de calidad y
la iteracién que aplicamos en cualquier proyecto de ingenieria. El éxito de la prediccion, y
por ende de la

La capacidad de detectar a tiempo a un estudiante en riesgo es nuestra mayor
palanca para mejorar la retenciéon y el éxito. En este ejercicio, pasaremos de la tabla de
datos brutos a la construccién de dos tipos de modelos cruciales utilizando el entorno de
Python:

1. Prediccion continua (Regresion): Estimaremos la nota final o el
rendimiento numérico en una asignatura critica, demostrando c6émo
variables como las horas de estudio influyen directamente en la calificacién.

2. Clasificacion de riesgo (Regresion Logistica): Nos enfocaremos en el
problema binario mas critico: predecir la probabilidad de bajo rendimiento o

2



desercion (Si/No). Analizaremos un caso de estudio real que subraya como el
Promedio de Bachillerato y la Asistencia son predictores mas fuertes que la
Zona de Origen, permitiendo a las instituciones enfocar sus recursos de
intervencion de manera quirtrgica.

El éxito académico es un fenémeno multifactorial que va "mas alla de las
calificaciones"; requiere modelar variables académicas, personales y socioecondmicas.

Finalmente, los ejercicios précticos en Python le mostraran cémo construir estos
modelos, permitiéndole identificar con antelacién a estudiantes de alto riesgo. El objetivo
es transformar la gestion educativa en un proceso estratégico, eficiente y basado en
evidencia para optimizar el talento de nuestros futuros ingenieros.

La verdadera utilidad de un modelo predictivo, como la Regresiéon Logistica que
hemos construido, no es solo su nimero de exactitud; reside en su capacidad para catalizar
el cambio educativo proactivo. En el riguroso entorno de la ingenieria, no podemos esperar
a que el estudiante fracase para reaccionar.

Se explora las implicaciones educativas profundas que se derivan de nuestros
hallazgos analiticos:

e Intervencion temprana y focalizada: La prediccion nos permite
identificar estudiantes con una alta probabilidad de riesgo (ej., probabilidad de bajo
rendimiento superior al 60%) y segmentarlos segin la naturaleza de su desafio. Ya
no ofrecemos tutorias genéricas; ofrecemos tutorias intensivas en fundamentos (si el
problema es un GPA de bachillerato bajo) o mentoria en gestién del tiempo (si el
problema es la baja asistencia).

e Mejora curricular basada en evidencia: Los coeficientes del modelo nos
informan sobre la efectividad de los pre-requisitos y los factores de éxito, guiando la
revisién curricular y la asignacion estratégica de recursos (ej., invertir mas en
laboratorios si el engagement es un predictor fuerte).

e Desafios y ética: Abordaremos las limitaciones del modelo (ej., no
capturar variables cualitativas como la resiliencia o el apoyo familiar) y la necesidad
de una gobernanza ética de datos. El modelo es una sefial de alerta, no un veredicto, y
debe aplicarse con equidad y transparencia.

e En resumen, la Estadistica Predictiva se convierte en un motor de
transformacion institucional, permitiendo a las facultades de ingenieria optimizar el
rendimiento y la retencion del talento mediante estrategias personalizadas, precisas y
cientificamente fundamentadas.



apitulo 1

Fundamentos del Rendimiento Académico y la Prediccion
en la Educacion Superior en Ingenieria

El rendimiento académico en la educacién superior, particularmente en el ambito de la
ingenieria, ha sido tradicionalmente medido a través de métricas cuantitativas como el promedio
de calificaciones (GPA). Sin embargo, esta visién simplista es insuficiente. Como se discute a lo
largo de este libro, la verdadera comprension del éxito educativo va "mas alla de las
calificaciones", abarcando un espectro mas amplio de habilidades, conocimientos, actitudes y
valores (Gutiérrez-Monsalve et al., 2021). Este capitulo se adentra en los fundamentos teéricos y
las complejidades multifactoriales que definen el rendimiento académico en la ingenieria, asi como
en las técnicas emergentes, como la mineria de datos, que permiten una prediccién més holistica y
temprana de los resultados estudiantiles.

El rendimiento académico como fenémeno multifactorial

El éxito en las carreras de ingenieria no es el resultado de un solo factor, sino de una
interacciéon compleja de variables personales, académicas, institucionales y socioeconémicas. La
investigacion ha destacado consistentemente la importancia de los siguientes elementos:

1. Factores personales y psicologicos: La inteligencia, las aptitudes, la
motivacién, la autoeficacia y el bienestar psicolégico son cruciales (Zapata et al.,
2021). La teorfa del rendimiento académico de Walberg, por ejemplo, postula que
las caracteristicas psicoldgicas de los estudiantes y sus entornos inmediatos
influyen en los resultados educativos (Pedraja-Rejas et al., 2025). En
ingenieria, la resiliencia ante la frustracién y el estrés académico también juegan
un papel significativo (Zapata et al., 2021).

2. Factores académicos y de habitos de estudio: Las experiencias educativas
previas, las habilidades cognitivas, los habitos de estudio y la gestion del
tiempo impactan directamente en el desempefio. Los estudiantes de ingenierfa
exitosos no solo memorizan férmulas, sino que desarrollan estrategias de estudio
efectivas y aprenden a gestionar la carga de trabajo, a menudo exigente (Arias
Ospina et al., 2024).

3. Factores institucionales y contextuales: El entorno universitario, incluyendo
la calidad de la ensefianza, la infraestructura, los métodos de evaluacién y las
interacciones con el profesorado, influyen en el rendimiento (Torres Cardona.,
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2023). En la ingenieria, donde la prictica y el trabajo colaborativo son
esenciales, la calidad de los laboratorios y el apoyo institucional son
determinantes.

Factores socioeconémicos y familiares: El contexto socioeconémico y familiar
puede generar ventajas o desventajas que afectan el desempefio académico. Las
condiciones de vida, el acceso a recursos y el apoyo familiar pueden influir en el
bienestar psicolégico y, por ende, en la capacidad del estudiante para
concentrarse y prosperar en sus estudios (Castro Méndez, 2024).

La Prediccién del rendimiento en ingenieria: Un enfoque proactivo

La capacidad de predecir el rendimiento académico de los estudiantes de

ingenieria es una herramienta invaluable para las instituciones educativas, permitiendo la
implementacién de intervenciones tempranas y personalizadas para apoyar a aquellos
en riesgo de fracaso (Rico Péez & Gaytan Ramirez, 2022). En este contexto, la Mineria de
Datos Educativa (EDM) ha surgido como un campo de investigaciéon prometedor (Lled
et al.,, 2024).

v

v

v

Mineria de datos educativa (EDM): Al aplicar técnicas de mineria de datos,
como la regresion, la clasificacion y el agrupamiento, a bases de datos
educativas, es posible construir modelos predictivos del desempeiio estudiantil
(Rico Pdez & Gaytan Ramirez, 2022). Estos modelos utilizan informacién
histérica, como calificaciones de admisién, notas semestrales y datos
demogréficos, para identificar patrones y prever resultados futuros. El modelo
predictivo es un modelo estadistico que evalta datos, detecta patrones y utiliza
esa informacién para predecir tendencias futuras s objetivos centrales, en primer
lugar, realizar una evaluacién y comparacion de las metodologias estadisticas y
de aprendizaje automatico mas frecuentemente empleadas en la prediccion del
rendimiento académico, con el objetivo de discernir sus puntos fuertes y areas
de mejora (Alvarez-Yaulema et al., 2024).

Variables predictivas en ingenieria: La investigacion ha identificado una serie
de variables especificas que son particularmente utiles para predecir el
rendimiento de los estudiantes de ingenieria. Estas incluyen el promedio de
calificaciones de ingreso, las notas en asignaturas especificas de las primeras
etapas del plan de estudios, el namero de asignaturas reprobadas y los hébitos
de estudio (Castrillon et al., 2020).

Algoritmos de prediccién: Se han utilizado y comparado diversos algoritmos
de aprendizaje automatico para predecir el rendimiento académico (Rico Paez
& Gaytan Ramirez 2022). La seleccién del algoritmo en modelos predictivos para
el rendimiento académico de estudiantes de ingenieria es fundamental, ya que
influye en la precisién de las predicciones. Algoritmos como la regresion logistica,
arboles de decisién y maquinas de soporte vectorial son comtinmente utilizados,
cada uno con sus propias ventajas segun el tipo de datos y el objetivo del analisis
(Castrillén et al., 2020).



La seleccién del algoritmo en modelos predictivos para el rendimiento académico de
estudiantes de ingenieria es crucial para obtener resultados precisos. Algoritmos como regresiéon
logistica, arboles de decisién y méaquinas de soporte vectorial son frecuentemente utilizados, cada
uno adaptandose a diferentes tipos de datos y objetivos. (Lopez, 2021).

El rendimiento académico en la educacion superior en ingenierfa es un fenémeno
complejo, influenciado por multiples factores (Lopez, 2019). Hoy en dia es posible afirmar, con un
alto grado de confianza, que es impensable encontrar un programa de Ingenieria donde no se
incluya el estudio de muchos conceptos relacionados con la probabilidad y la estadistica. Las
razones para su inserciéon estan directamente relacionadas con la necesidad de tomar decisiones en
situaciones de incertidumbre (Pérez & Salamanca, 2013). A diferencia de la estadistica descriptiva,
que se limita a resumir y describir conjuntos de datos, la estadistica predictiva va un paso mas alla,
centrandose en la inferencia y la previsién (Garcia et al., 2020). El uso de técnicas de aprendizaje
automético y minerfa de datos en ingenieria permite descubrir patrones ocultos y tendencias en
grandes volimenes de informacién. Estas herramientas son esenciales para mejorar la toma de
decisiones y optimizar procesos en diversas areas de la ingenieria (Zhang et al., (2019).

Para el contexto de la ingenieria, esto significa que podemos tomar las diversas variables
identificadas como influyentes—como el promedio de notas de ingreso, el rendimiento en
asignaturas clave o el contexto socioeconémico—y usarlas para construir un modelo que anticipe el
desempeno futuro de un estudiante (Pérez, 2023).

Los modelos de regresion como pilar de la prediccion

v" Dentro del vasto arsenal de herramientas de la estadistica predictiva, los modelos
de regresion son, sin duda, uno de los pilares fundamentales, especialmente
cuando el objetivo es predecir una variable continua, como el promedio de
calificaciones final. Segin Garcia, (2023) dentro del vasto arsenal de
herramientas de la estadistica predictiva, los modelos de regresion son, sin duda,
uno de los pilares fundamentales, especialmente cuando el objetivo es predecir
una variable continua, como el promedio de calificaciones final. La regresién es
un proceso estadistico para estimar las relaciones entre variables, permitiendo
cuantificar la influencia de una o mas variables independientes sobre una
variable dependiente (Montgomery et al., 2012). Dentro del vasto arsenal de
herramientas de la estadistica predictiva, los modelos de regresiéon son, sin duda,
uno de los pilares fundamentales, especialmente cuando el objetivo es predecir
una variable continua, como el promedio de calificaciones final (Garcia, 2023).

v/ Regresion Lineal Simple y Multiple: El modelo de regresion lineal es la técnica
mas bésica, pero poderosa. En su forma simple, busca modelar la relacién lineal
entre una variable independiente y una dependiente. La regresi6n lineal multiple
permite examinar el efecto de varias variables independientes sobre una variable
dependiente, controlando simultdneamente la influencia de las demas” (Hair et
al., 2019). Se propone una metodologia para construir modelos predictivos del
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rendimiento académico mediante caracteristicas de estudiantes de ingenieria,
como el promedio actual y el desempefio en asignaturas clave, con el fin de
anticipar el riesgo de reprobacién y mejorar la toma de decisiones institucionales
(Rico P4ez & Gaytan Ramirez 2022).

v/ Regresion logistica: La regresion logistica es apropiada cuando la variable
dependiente es categodrica, especialmente binaria, como aprobar o reprobar un
curso, ya que permite modelar la probabilidad de ocurrencia de un evento en
funcién de variables independientes” (Hosmer et al., 2013).

v Este modelo estima la probabilidad de que un evento ocurra, basindose en uno
o mas factores predictivos. En un contexto de ingenieria, un modelo de regresion
logistica podria predecir la probabilidad de que un estudiante complete un
semestre con éxito, basidndose en su rendimiento inicial.

v/ Otros modelos de regresion avanzados: La estadistica predictiva moderna
incluye técnicas avanzadas como arboles de decisién, redes neuronales y
regresién polinomial, que permiten modelar relaciones no lineales entre
variables y mejorar la precisién de los modelos” (Kotsiantis et al., 2007, p. 5)
Estos modelos ofrecen una mayor flexibilidad para encontrar patrones mas
sutiles en los datos, lo que a menudo resulta en una mayor precision predictiva.

El ciclo de vida de un modelo predictivo

El desarrollo de modelos predictivos del rendimiento académico se concibe como un
proceso progresivo, compuesto por multiples etapas que permiten ajustar y mejorar la precisién
del modelo a lo largo del tiempo” (Rico Paez & Gaytan Ramirez 2022):

v'  Definiciéon del problema: Claramente establecer qué se busca predecir. En
nuestro caso, prever el rendimiento académico en ingenieria.

v' Recoleccién y preparacién de datos: La calidad de los datos, desde su
recoleccién hasta su organizacién, es un factor critico que determina la precisién
de los modelos predictivos, especialmente cuando se utilizan variables como
calificaciones y datos demograficos (Thai Jo., 2024). Reunir los datos pertinentes
(calificaciones, datos demograficos, etc.), limpiarlos y organizarlos. La calidad de
los datos es un factor determinante en la precisién del modelo (Thai Jo., 2024).

v'  Seleccién y entrenamiento del modelo: Elegir el modelo de regresion mas
adecuado (lineal, logistica, etc.) y entrenarlo con los datos histdricos disponibles.

v/ Evaluacién y validacion: Medir la precision del modelo utilizando métricas
adecuadas (como el error cuadratico medio, R2cap R squared R2, o la matriz de
confusién) para asegurar que las predicciones sean fiables (Thai Jo., 2024).

v Despliegue e implementacion: Una vez validado, el modelo se implementa para
tomar decisiones informadas, como identificar estudiantes en riesgo para
ofrecerles apoyo pedago6gico temprano.

Se puede considerar que la estadistica predictiva y los modelos de regresi6n, en
particular, ofrecen un marco robusto y metodolégicamente riguroso para ir "mas alla de las
calificaciones". Al cuantificar la influencia de diversos factores y construir modelos predictivos,

7



las facultades de ingenieria pueden transformar los datos del pasado en una poderosa
herramienta para moldear proactivamente el éxito de sus estudiantes en el futuro.

El desafio del fracaso académico en la ingenieria

La deserci6on universitaria constituye una problematica significativa en varios paises,
especialmente en aquellos pertenecientes al contexto latinoamericano, y se acentda en carreras de
alta exigencia como las ingenierias (Villegas et al., 2024). La complejidad de estas disciplinas,
sumada a otros factores, contribuye a una tasa de abandono que no solo afecta el desarrollo
personal y profesional del estudiante, sino que también genera un impacto econémico y social
considerable. La pérdida de talento en areas vitales para el progreso tecnoldgico y econdmico, como
la ingenieria, subraya la urgencia de abordar este problema de manera proactiva.

El fracaso académico en las carreras de ingenieria no es simplemente una estadistica de
reprobacién; es una problematica estructural compleja con profundas implicaciones para el
desarrollo econdmico y tecnolégico de cualquier nacién. Como educadores e ingenieros, debemos
verlo como una falla en el sistema que disefiamos y gestionamos. Definir este desafio es el primer
paso para construir modelos predictivos que permitan mitigarlo.

En este contexto, la necesidad de herramientas que permitan la identificacién temprana
de estudiantes en riesgo es fundamental. La intervencién oportuna, basada en datos y modelos
predictivos, puede transformar la respuesta de las instituciones educativas, pasando de una
reaccién al fracaso a una estrategia de prevencién. Este capitulo se enfoca en sentar las bases
tedricas y conceptuales para comprender el rendimiento académico y los factores que lo influyen,
preparando el terreno para la aplicaciéon de modelos predictivos que buscan mitigar el fracaso y
promover la retencién estudiantil.

Tradicionalmente, la atencién se ha centrado en los indicadores mas evidentes de fracaso,
como la no aprobacién de materias en los primeros semestres. No obstante, una visibn mas
profunda revela la interaccion de factores personales, académicos e institucionales que actian como
detonantes. Por ejemplo, estudios han demostrado que la motivacion, la autoeficacia y la resiliencia
son variables cruciales en el desempenio de los estudiantes de ingenieria (Zapata et al., 2021).
Aquellos estudiantes que muestran una mayor resiliencia—la capacidad de adaptarse positivamente
a situaciones adversas—tienden a gestionar mejor la exigencia académica y el estrés que caracteriza
a la disciplina.

Fracaso académico: Mas alla de la reprobacion

El fracaso académico en la educacion superior en Ingenieria puede definirse como la
incapacidad del estudiante para cumplir con los objetivos curriculares y los estandares de
progreso establecidos por la institucién dentro del tiempo esperado. Se manifiesta no solo en las
calificaciones bajas o la reprobacion de asignaturas clave (tipicamente las de ciencias basicas como
calculo, fisica y quimica), sino también en fendmenos mas sutiles como:

v Desercion Temprana: El abandono de la carrera durante los primeros
semestres.



v Rezago (Attrition): La demora significativa en la finalizacién de los estudios o
la necesidad de reingreso.

v Bajo Rendimiento Crdnico: Obtener consistentemente el minimo necesario
para aprobar, lo que indica una deficiencia en la adquisicién de competencias fundamentales.

Tradicionalmente, el fracaso ha sido atribuido a factores internos del estudiante, como la
falta de aptitud o la deficiente preparacion previa (Zapata et al., 2021). Sin embargo, esta visién es
limitada. La investigacién actual subraya que el fracaso es un fenémeno multifactorial que emerge
de la compleja interaccion entre el estudiante, la institucién y el contexto socioeconémico.

Implicaciones del fracaso en ingenieria

El fracaso académico en este campo tiene un impacto critico por varias razones especificas
de la disciplina:

v'  Deterioro de la autoeficacia y la motivacion: La alta dificultad y la carga de trabajo
de las asignaturas de ingenieria pueden erosionar rapidamente la autoeficacia del
estudiante, llevandolo a la desercién incluso si su aptitud inicial era alta (Zapata et al.,
2021). La resiliencia y la gestién del estrés académico se vuelven, por lo tanto,
variables criticas que deben ser modeladas.

v/ Impacto econémico y social: Fl alto indice de fracaso en ingenieria representa una
pérdida de inversién para el estudiante, la familia y el estado, al desperdiciar
recursos educativos e infraestructuras especializadas. Mas importante atn, frena la
formaciéon de los profesionales que la economia necesita para la innovacién
tecnoldgica.

v" Vulnerabilidad curricular: El curriculo de ingenieria tiene una estructura secuencial
rigida donde el dominio de una materia (ej. Calculo I) es un requisito esencial para la
siguiente (ej. Resistencia de Materiales). Un fallo temprano crea un efecto domind
que hace exponencialmente més dificil la recuperacién, validando la necesidad de una
prediccién temprana y precisa.

El desafio del fracaso académico en la ingenieria es la manifestacién de una desconexiéon
entre los requisitos del plan de estudios y las necesidades de apoyo del estudiante. Superar este
desafio requiere dejar de lado la simple métrica del GPA y adoptar los modelos predictivos (como
los que emplean la Mineria de Datos Educativa o EDM) que permiten intervenir con estrategias
personalizadas y oportunas.

Factores que inciden en el fracaso académico en ingenieria

La literatura académica identifica diversos factores que contribuyen al fracaso estudiantil
en ingenieria, los cuales pueden agruparse en varias categorias clave:

1.- Factores personales y psicologicos:

e Motivacion y expectativas: La pérdida de interés en la carrera elegida puede ser
un factor determinante, especialmente si las expectativas iniciales no se
corresponden con la realidad académica.
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Adaptacién al entorno universitario: La dificultad para socializar y adaptarse
al ambiente universitario, junto con la sensacién de aislamiento, puede impactar
negativamente en el rendimiento académico.

Bienestar psicologico: Factores como el estrés, la ansiedad y el sindrome de
burnout pueden mermar la capacidad del estudiante para concentrarse y
perseverar (Atencia Oliva et al., 2020).

2.- Factores académicos y curriculares:

Carga de trabajo y dificultad de las asignaturas: Las carreras de ingenieria,
con su alta demanda de tiempo de estudio y la complejidad de las materias,
pueden ser abrumadoras. Algunos estudiantes, incluso con alta perseverancia,
pueden verse superados.

Flexibilidad curricular: La rigidez en los planes de estudio y la falta de opciones
para una movilidad académica pueden contribuir al desdnimo y la desercion,

Calidad de la ensefianza: La calidad educativa esta asociada a un conjunto de
factores entre los que se cuentan los factores econémicos, politicos, culturales,
cientificos y tecnolégicos, asi como un importante factor humano: el desempeiio
docente, que resulta vital segtn la postura que se sostiene”, el desempefio del
personal docente incluyendo su formacién continua y los métodos de evaluacién
que emplea influye directamente en la calidad del aprendizaje y el rendimiento
estudiantil (Escribano Hervis, 2018).

3.- Factores socioeconémicos y familiares:

Acceso a recursos: Las disparidades socioecon6micas se traducen en diferencias
en el acceso a recursos educativos, como tutores, tecnologia o incluso una
nutriciéon adecuada, lo que puede influir directamente en el desempefio.

Costos financieros: El elevado costo de la educacién superior puede ser una
barrera significativa, especialmente para estudiantes de bajos ingresos,
impactando la estabilidad académica y la capacidad de concentracion.

Apoyo familiar: El entorno familiar, el nivel educativo de los padres y el apoyo
que brindan pueden ser determinantes en el éxito académico.

La necesidad de un enfoque proactivo

Abordar el desafio del fracaso académico en la ingenieria requiere un enfoque integral y

proactivo. Al reconocer la complejidad y la naturaleza multifactorial de este fendmeno, podemos ir
mas all4 de la simple observacion de calificaciones y utilizar modelos predictivos para identificar a
los estudiantes en riesgo de manera temprana. La estadistica predictiva, como se explorara en el
siguiente capitulo, nos permite utilizar los datos del pasado y del presente para prever el futuro,
brindando a las facultades de ingenieria la capacidad de implementar estrategias de retenci6n
efectivas y personalizadas, como programas de tutoria y apoyo psicolégico, antes de que el fracaso
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se consume. En tltima instancia, la meta no es solo reducir la desercién, sino fomentar un ambiente
educativo que promueva el éxito y el florecimiento de todos los estudiantes de ingenieria.

Ventajas del uso de regresion logistica en este contexto

Conceptualizacion del rendimiento académico: Mas alla de las calificaciones

El rendimiento académico es un concepto multifacético que no puede limitarse
Unicamente a las notas obtenidas en los cursos. Si bien las calificaciones son un indicador clave,
una definicion més completa debe incluir la retencion (la permanencia del estudiante en el
programa) y la graduacion (la culminacién exitosa de los estudios en un periodo de tiempo
razonable) (Chacha et al., 2023). Desde esta perspectiva multidimensional, un estudiante con buen
rendimiento es aquel que no solo aprueba sus asignaturas, sino que también avanza de manera
constante hacia su meta de obtener un titulo universitario.

Esta visi6n integral permite una evaluacién mas precisa del éxito estudiantil y de la eficacia
de los programas educativos. Por ejemplo, un estudiante puede tener calificaciones altas en sus
primeros semestres, pero si eventualmente abandona la carrera, su rendimiento global se ve
comprometido. Por ello, la medicién del rendimiento académico debe considerar todo el trayecto
formativo del estudiante.

En la ingenieria, se valoran las herramientas que ofrecen eficiencia, interpretabilidad y
precision. En el campo de la estadistica predictiva académica, la Regresion Logistica (RL) se destaca
como un método fundamental y potente, particularmente adecuado para modelar el rendimiento
estudiantil en la educacién superior en Ingenieria. Su principal ventaja radica en su capacidad para
abordar directamente la naturaleza binaria de los resultados criticos en la trayectoria del estudiante.
Los resultados sugieren que una integraciéon adecuada de las tecnologias y un enfoque centrado en
el estudiante pueden influir significativamente en la cultura y las politicas institucionales, apoyando
a los estudiantes de riesgo y garantizando su éxito académico y personal (Félix et al., 2025), la
regresion logistica destaca por su equilibrio entre poder predictivo, interpretabilidad y eficiencia,
lo que la convierte en una herramienta invaluable para la educacién superior en ingenieria. Su
capacidad para modelar la probabilidad de una variable de respuesta binaria la hace ideal para
predecir escenarios de interés, como la probabilidad de desercién estudiantil.

Modelando resultados binarios criticos

A diferencia de la regresion lineal, que predice un valor continuo (como el GPA final), la
Regresion Logistica esta disefiada para predecir la probabilidad de que ocurra un evento
categorico o binario (Hair et al., 2019). En el &mbito de la Ingenieria, esto es esencial para modelar
decisiones académicas binarias que definen la progresion del estudiante:

e Prediccién de aprobacién/reprobacion: La RL puede modelar la probabilidad de
que un estudiante apruebe o repruebe una asignatura especifica de alto riesgo (ej.
Célculo o Fisica), permitiendo una intervencion focalizada.

11



e Prediccién de desercion/continuidad: Permite predecir si un estudiante tiene una
alta probabilidad de desertar antes de finalizar un periodo académico, un desafio
critico en las instituciones de ingenieria.

La RL convierte las variables predictoras (ej. notas de admision, habitos de estudio) en
una probabilidad P que se transforma mediante una funcién logistica (logit) para asegurar que el
resultado esté siempre entre o y 1. Esto ofrece una métrica intuitiva y directamente aplicable a la
toma de decisiones.

Interpretacion y sencillez de implementacion

Una ventaja crucial, especialmente en entornos institucionales que requieren
transparencia en la toma de decisiones, es la interpretabilidad de los resultados de la Regresion
Logistica:

e  Cuantificacion del Riesgo: Los coeficientes de la RL se transforman facilmente en Odds Ratios
(OR), que indican cuanto aumenta o disminuye la probabilidad de fracaso por cada unidad
de cambio en una variable predictora. Por ejemplo, un OR de 1.5 para la variable "ausencia en
tutorias" indica que la probabilidad de reprobar la materia es 1.5 veces mayor para €sos
estudiantes. Esta cuantificacién rigurosa es clave para disefiar politicas de apoyo efectivas.

e FEficiencia Computacional: La Regresién Logistica es computacionalmente eficiente y
requiere menos recursos y tiempo de entrenamiento que los modelos de Machine Learning méas
complejos (como las Redes Neuronales o los Bosques Aleatorios). Esto la hace ideal para
sistemas de alerta temprana en tiempo real en grandes bases de datos educativas.

En resumen, la regresién logistica es la herramienta de eleccién para establecer los
fundamentos del rendimiento académico y la prediccion en la educacién superior en
ingenieria cuando el objetivo es transformar una multitud de variables de entrada en una
estimacién de riesgo binario clara, interpretable y directamente aplicable a la gestién académica.

Interpretacién de la relacion predictiva

Una de las mayores fortalezas de la regresion logistica radica en su capacidad para ofrecer
una interpretacion clara de la influencia de cada variable predictora. A diferencia de modelos mas
complejos, que pueden funcionar como "cajas negras", la regresién logistica permite a los
educadores comprender el peso y la direccién de la asociaciéon de cada factor con el resultado de
interés. Por ejemplo, en un estudio sobre el fracaso académico en ingenieria, un modelo de
regresion logistica podria revelar que, manteniendo constantes otras variables, cada punto
adicional en la calificacién de un curso introductorio de matematicas aumenta significativamente
la probabilidad de completar el semestre. Esta transparencia es crucial para que las facultades de
ingenieria puedan no solo identificar a los estudiantes en riesgo, sino también entender por qué lo
estan, permitiendo intervenciones mas informadas.

Eficiencia computacional y escalabilidad

La regresi6n logistica es matematicamente menos compleja que otros algoritmos, lo que
se traduce en una mayor eficiencia computacional. La incorporacién de la mineria de datos en el
ambito educacional permite a las instituciones optimizar intervenciones pedagdgicas sin requerir
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una infraestructura tecnolégica compleja, lo que facilita su adopcién incluso en contextos con
recursos limitados” (Camones et al., 2024), Esto es particularmente ventajoso para las instituciones
educativas, que a menudo manejan grandes volimenes de datos estudiantiles y necesitan modelos
que puedan ser entrenados y actualizados de manera rapida y eficiente.

Estimacion de probabilidades y clasificacion binaria

La regresién logistica no solo clasifica a los estudiantes en categorias discretas (por
ejemplo, "éxito" o "fracaso"), sino que también estima la probabilidad de que un estudiante
pertenezca a una u otra categoria. Esta estimacion de probabilidad es de gran valor, ya que permite
a los educadores priorizar los recursos. Por ejemplo, en lugar de tratar a todos los estudiantes en
riesgo de la misma manera, se pueden enfocar los esfuerzos de apoyo en aquellos con la mayor
probabilidad estimada de fracaso, optimizando asi el impacto de las intervenciones. Un modelo que
predice la probabilidad de deserciéon (por ejemplo, P(desercién) > 0.75) permite a los tutores

concentrar sus esfuerzos en los casos mas criticos.
Compatibilidad con variables mixtas

Un entorno educativo es inherentemente complejo, con variables predictoras que pueden
ser tanto continuas (ej. GPA) como categoricas (ej. tipo de admision, género). La regresion logistica
maneja con facilidad esta combinacién de tipos de variables, sin requerir suposiciones restrictivas
sobre la distribucion de las mismas. En la educacion en ingenieria, esto permite un analisis holistico
que integra informacién del rendimiento académico previo con variables socio-demogréficas,
permitiendo una visién més completa de los factores que influyen en el éxito estudiantil.

Robustez y madurez metodologica

La regresion logistica es una técnica estadistica madura, con una sélida base teérica y una
amplia aceptacién en la comunidad cientifica. Esto le confiere una robustez metodolégica que la
hace una opcién fiable para la investigacion educativa. La familiaridad de los investigadores y
educadores con este modelo facilita la replicacién y la comparacién de resultados, contribuyendo al
avance del conocimiento en el campo de la prediccién del rendimiento académico.

Variables y factores de influencia: La complejidad de la trayectoria estudiantil

La trayectoria estudiantil en las carreras de ingenieria es mucho mas que una secuencia
de calificaciones y cursos aprobados. Es un ecosistema dinamico y complejo, influenciado por la
interaccién de multiples factores a lo largo del tiempo (Moreno & Chiecher, 2018). Entender esta
complejidad es fundamental para desarrollar modelos predictivos robustos, capaces de identificar
no solo los riesgos de fracaso, sino también las oportunidades de éxito. Este capitulo profundiza en
las dimensiones que configuran esta trayectoria, y presenta un marco analitico para su
comprension y abordaje en el contexto de la educacién superior.

En ingenierfa, se sabe que la calidad de cualquier modelo predictivo depende directamente
de la calidad y relevancia de sus variables de entrada. La trayectoria estudiantil en Ingenieria es
un sistema dindmico y multifactorial, y reducir su rendimiento a una sola métrica (como el GPA)
es una simplificacién peligrosa. Para construir modelos que realmente vayan "mas alla de las
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calificaciones", es imperativo identificar y categorizar las variables que ejercen influencia
significativa.

El rendimiento académico en estudiantes de ingenieria estd determinado por una
interaccion compleja entre variables individuales, académicas e institucionales, asi como por el

contexto socioeconémico del estudiante (Gonzalez & Rodriguez, 2023)

El éxito en esta disciplina requiere la posesién de fundamentos sélidos, como lo subraya
el trabajo sobre los Fundamentos del Rendimiento Académico y la Prediccién en la Educacién
Superior en Ingenieria.

Comprender el rendimiento académico requiere analizar un conjunto diverso de factores
que lo condicionan. La literatura especializada identifica una variedad de variables que pueden
agruparse en tres categorias principales (Navarro Roldan & Zamudio Sisa, 2021):

Variables sociodemograficas:

Incluyen aspectos como la edad, el género, el estatus socioeconémico, el lugar de origen y
la estructura familiar. Estas variables pueden influir en la disponibilidad de recursos, el apoyo
familiar y las responsabilidades externas que afectan el tiempo y la energia dedicados al estudio.
Por ejemplo, estudios han demostrado la influencia del entorno socioeconémico en la permanencia
de estudiantes en la universidad (Blanco Torres et al., 2024).

Variables socioeconémica y familiar:
El contexto socioecondémico y el entorno familiar pueden generar ventajas o desventajas que
impactan significativamente en la trayectoria. Los estudiantes de bajos ingresos enfrentan
dificultades econémicas que pueden obligarlos a trabajar mas horas, reduciendo asi el tiempo
disponible para el estudio y afectando su rendimiento académico (Figueroa Guerra et al., 2025)

En un andlisis de datos de estudiantes de ingenieria se observé que aquellos que
reportaron la necesidad de trabajar mas de 20 horas a la semana tuvieron una probabilidad 2.5
veces mayor de reprobar al menos una asignatura en el primer afio (datos hipotéticos). Esto
evidencia la necesidad de considerar el contexto socioecondmico al interpretar el rendimiento
académico.

Variables como el nivel educativo de los padres, el ingreso familiar y el acceso a recursos
tecnoldgicos pueden generar ventajas o desventajas que impactan el desempefio y deben ser
neutralizadas o incluidas en el modelo.

Variables académicas previas:

Se refieren al historial educativo del estudiante antes de ingresar a la educacién superior.
Factores como el promedio de calificaciones en la educacién secundaria, los resultados en pruebas
de admision, el tipo de colegio de procedencia y la eleccién de la carrera son predictores sélidos del
éxito en la universidad. La preparacion académica previa es a menudo un indicador del dominio de
habilidades fundamentales para el éxito en la educacién superior. Estudios han demostrado que
existe una correlacién significativa entre los resultados del examen de admisién y el rendimiento
académico durante el primer afio universitario, especialmente en asignaturas clave como
matematicas y fisica” (Chaves et al., 2008).
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Los resultados del rendimiento del primer ciclo académico revelaron que el desempefio en
asignaturas fundacionales como célculo y fisica esta estrechamente vinculado al promedio final,
siendo estas materias indicadores clave del progreso académico” (Verdugo-Guamaén et al., 2023),
por ejemplo, los estudiantes que obtuvieron un promedio superior a 7.5 (escala de 10) en estos
cursos iniciales mostraron una probabilidad 1.8 veces mayor de graduarse en el tiempo esperado
que aquellos con un promedio inferior (datos hipotéticos). Estos hallazgos destacan la importancia
de los cursos de fundamentos como indicadores tempranos del éxito a largo plazo.

El disefio instruccional en cursos fundacionales como Calculo y Algebra Lineal influye
significativamente en el rendimiento académico, siendo estas materias determinantes en el
progreso de los estudiantes de ingenieria (Garcia & Rodriguez, 2023). El desempefio en asignaturas
clave como Célculo I y Algebra Lineal puede predecir el rezago académico en carreras de ingenieria,
alinedndose con tu enfoque sobre la importancia de los eximenes diagnosticos.

Variables institucionales:

La cultura organizacional en las instituciones de educacién superior, junto con sus recursos y
politicas internas, influye directamente en el desempefio académico y la trayectoria estudiantil,
especialmente cuando se promueven ambientes de apoyo como tutorias, infraestructura adecuada
y acceso a tecnologias (Siqueiros-Quintana & Vera-Noriega., 2022). En una encuesta realizada a
estudiantes de ingenieria (Generado para este ejercicio), aquellos que reportaron una mayor
satisfaccién con los servicios de apoyo académico tuvieron una tasa de desercién 15% menor que
sus pares menos satisfechos (datos hipotéticos). Esto sugiere que un entorno de apoyo robusto
acttia como un amortiguador contra los desafios académicos y personales.

Variables de Compromiso y Actividad en Plataformas (LMS Data):

El nimero de accesos al sistema, la participacién en foros, la entrega de tareas y la
realizacién de cuestionarios son indicadores clave que pueden ser utilizados por técnicas de mineria
de datos educativa para predecir el rendimiento académico (Romero et al., 2025).

Variables de indole personal y psicoldgica

Comprenden aspectos psicolégicos y de comportamiento como la motivacién, la
autoeficacia, la resiliencia, las estrategias de aprendizaje y la participacién en actividades
extracurriculares. Estos factores internos determinan cdmo un estudiante enfrenta los desafios
académicos y se adapta a las exigencias del entorno universitario. La capacidad de un estudiante
para adaptarse al cambio y superar obstaculos es un componente vital para su permanencia y éxito.

La planificacién y gestiéon del tiempo académico son habilidades clave que influyen
directamente en el rendimiento de los estudiantes universitarios, especialmente en carreras
exigentes como ingenieria (Reyes-Gonzalez et al., 2022).

La creencia en la propia capacidad para tener éxito y la motivacion intrinseca son cruciales
para la persistencia frente a las altas tasas de reprobacién iniciales (Zapata et al., 2021). Un
estudiante con alta motivacién esta mas dispuesto a enfrentar el estrés académico.

Las caracteristicas personales y psicolégicas de los estudiantes, como la resiliencia, la
autoeficacia y la motivacién, son determinantes en su capacidad para perseverar en la exigente
carrera de ingenierfa (Zapata et al., 2021). Un estudio con estudiantes de ingenieria (Generado para
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este ejercicio) encontré que el 70% de los estudiantes que reportaron un alto nivel de resiliencia
completaron su carrera, en comparaciéon con solo el 45% de aquellos con baja resiliencia (datos
hipotéticos). Este resultado subraya que la persistencia frente a los fracasos y la capacidad de
gestionar el estrés son habilidades tan importantes como el dominio técnico.

La verdadera potencia de los modelos predictivos reside en su capacidad para integrar y
analizar estas multiples variables simultaineamente. Un modelo de regresion logistica, por ejemplo,
podria combinar datos sobre el GPA inicial, el uso de servicios de tutoria, los niveles de resiliencia
autoinformados y las horas de trabajo semanal para predecir la probabilidad de que un estudiante
complete el semestre exitosamente. En lugar de basar las intervenciones en un solo factor, como
una nota baja, este enfoque holistico permite a las instituciones disefiar estrategias de apoyo mas
precisas y efectivas, atendiendo a la raiz del problema y no solo a sus sintomas.

El involucramiento en metodologias como el aprendizaje cooperativo o el aprendizaje
basado en problemas (ABP) es un factor positivo. Las investigaciones indican que estas estrategias
no solo mejoran el conocimiento, sino también la resiliencia y el trabajo en equipo, elementos
esenciales en Ingenieria.

La Importancia de la Estadistica en la Educacion: Herramienta de toma de decisiones

El papel de la estadistica en el ambito educativo es cada vez mas crucial. Més alla de ser
una disciplina teérica, la estadistica se erige como una herramienta fundamental para la
investigacion, la evaluacion y la toma de decisiones basada en evidencia (Solis Ventura et al.,
2022). Permite a los educadores y administradores universitarios ir mas alla de la intuicién y las
anécdotas para entender patrones y relaciones complejas en grandes conjuntos de datos.

La Estadistica es la herramienta fundamental que traslada estos principios al ambito
académico, transformando el volumen masivo de datos estudiantiles en informacién accionable y
objetiva para la toma de decisiones.

Tradicionalmente, la estadistica en educacién se ha limitado a funciones descriptivas:
calcular promedios (GPA), porcentajes de reprobacion y tasas de desercién. Si bien estos datos son
necesarios, son insuficientes para la gestién proactiva. La verdadera importancia de la estadistica
en un contexto de Ingenieria reside en su capacidad para las funciones inferencial y predictiva (Hair
et al., 2019)

Mediante el uso de técnicas estadisticas como la regresion logistica (Chacha et al., 2023)
o modelos de analisis predictivo, las instituciones pueden:

1. Identificar factores de riesgo: Determinar cudles variables tienen el mayor
impacto en el rendimiento académico y la desercién. La estadistica inferencial
nos permite determinar si existe una relacién significativa entre dos variables,
podemos identificar qué variables (aptitud previa, habitos de estudio,
participaciéon en clases activas) son predictores. Esto garantiza que nuestros
modelos sean parsimoniosos y eficientes.

Por ejemplo, ¢el uso de la metodologia de aprendizaje cooperativo realmente se
correlaciona con un mejor rendimiento en la asignatura de Termodindmica? La
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regresion y el andlisis de varianza (ANOVA) nos dan respuestas con un nivel
cuantificable de certeza.

2. Predecir resultados: Estimar la probabilidad de que un estudiante tenga éxito
o abandone sus estudios. Mediante modelos como la Regresién Logistica,
podemos cuantificar el riesgo de fracaso o desercion. Esto nos permite establecer
umbrales de riesgos precisos y focalizar recursos limitados en los estudiantes que
mas los necesitan Martinez et, al (2021). Este rigor es vital para la Ingenieria,
donde las decisiones curriculares y de apoyo deben basarse en evidencia sélida,
no en la intuicién.

3. Evaluar la eficacia de las intervenciones: Medir el impacto de programas de
tutoria, apoyo académico o becas en el rendimiento de los estudiantes.

4. Validacion del Modelo: Una vez que se construye un modelo predictivo, como
un modelo de regresion, la estadistica es esencial para evaluar su validez externa
y fiabilidad. Métricas como el R2 (en regresion lineal) o el AUC (en regresion
logistica) nos permiten cuantificar la precision con la que el modelo puede prever
resultados futuros, asegurando que la herramienta de toma de decisiones sea
robusta.

Estos modelos permiten a las facultades de ingenieria, como cualquier organizacion
moderna, operar bajo un esquema de mejora continua y toma de decisiones informada,
migrando de una gestibn reactiva a una proactiva para asegurar la calidad y la retencién
estudiantil.

La capacidad de predecir es esencial para el manejo efectivo de los fundamentos del
rendimiento académico y la prediccién en la educacién superior en ingenieria (Contreras et al.,
2020). La estadistica transforma a la institucién educativa en un sistema de ingenieria optimizado.
Nos permite migrar de un enfoque reactivo ("el estudiante reprobd, veamos por qué") a un enfoque
proactivo y preventivo ("el estudiante tiene un 75% de riesgo de reprobar; activemos tutorias hoy"),
elevando la gestién académica al mismo nivel de rigor y planificacién que cualquier proyecto de
disefio en ingenieria.
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Capitulo 2

Introduccion a la Estadistica Predictiva y los Modelos de
Regresion

La Estadistica predictiva: Previendo el futuro con datos

La estadistica predictiva es una rama de la ciencia de datos que utiliza técnicas
estadisticas y de aprendizaje automatico para predecir eventos futuros o resultados desconocidos.
A diferencia de la estadistica descriptiva, que se enfoca en resumir y describir datos existentes, la
estadistica predictiva se centra en la construccién de modelos matematicos que identifican patrones
y relaciones entre variables para hacer prondsticos informados.

En el contexto educativo, la estadistica predictiva es invaluable. Permite a las instituciones
pasar de la simple descripcion del fracaso académico a la capacidad de anticiparlo. Por ejemplo, en
lugar de solo saber cuantos estudiantes abandonaron el afio pasado, un modelo predictivo puede
estimar qué estudiantes de la cohorte actual estan en mayor riesgo de desercién, basandose en su
perfil académico y socioeconémico inicial.

La estadistica predictiva y los modelos de regresién son herramientas esenciales de la
ingenieria de datos aplicadas a la educacién. Permiten pasar de una evaluacién retrospectiva
(saber qué sucedid) a una intervencién proactiva (saber qué sucedera si no se actia). Al cuantificar
la influencia de los factores académicos y socioeconémicos, estos modelos garantizan que las
decisiones institucionales (planes de estudio, soporte al estudiante) se basen en evidencia objetiva
y no en mera intuicién (Alyahyan & Dustegor, 2020). La validacién constante del modelo
(verificando la exactitud de las predicciones) asegura que la universidad mantenga una ventaja
competitiva en la calidad y eficiencia de la formacién de ingenieros.

El propoésito de la estadistica predictiva es buscar modelar la relacién entre variables
independientes (predictores) y una variable dependiente (resultado) para pronosticar futuros
rendimientos o comportamientos. En ingenieria, estas técnicas permiten identificar factores que
influyen en el rendimiento académico y predecir resultados como calificaciones finales, retencién o
desempefo en cursos clave (James et al., 2023).

La estadistica predictiva, en el contexto de la educacién superior en ingenieria, se define
como el conjunto de técnicas que utiliza datos histéricos (calificaciones, demografia, habitos de
estudio) para pronosticar resultados futuros probables (riesgo de desercion, éxito en un curso.
No se trata de adivinar, sino de calcular probabilidades.

La estadistica predictiva conjuntamente con los modelos de regresién son herramientas
esenciales de la ingenieria de datos aplicadas a la educacién. Permiten pasar de una evaluaciéon
retrospectiva (saber qué sucedid) a una intervencién proactiva (saber qué sucedera si no se actia).
Al cuantificar la influencia de los factores académicos y socioeconémicos, estos modelos garantizan
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que las decisiones institucionales (planes de estudio, soporte al estudiante) se basen en evidencia
objetiva y no en mera intuicién (Alyahyan & Dustegor, 2020). La validacién constante del modelo
(verificando la exactitud de las predicciones) asegura que la universidad mantenga una ventaja
competitiva en la calidad y eficiencia de la formacién de ingenieros.

Modelos de Regresion: La base de la predicciéon

Los modelos de regresion son una de las herramientas mas fundamentales y
ampliamente utilizadas en la estadistica predictiva. Su propoésito principal es analizar la relaciéon
entre una variable dependiente (el resultado que se quiere predecir) y una o mas variables
independientes (los predictores). En términos simples, estos modelos buscan encontrar la mejor
"linea" o "curva" que describe como los cambios en los predictores se asocian con cambios en la
variable de interés. La Regresion como Herramienta Fundamental de Modelizacién y el analisis
es la técnica estadistica mas comtn en la construccién de estos modelos, ya que establece y
cuantifica la relacién funcional entre una variable dependiente (el resultado que se quiere predecir)
y una o mas variables independientes (los predictores).

El enfoque central es construir un modelo predictivo, que es una funcién matematica o
un algoritmo entrenado para identificar patrones complejos en los datos. Este modelo permite a las
facultades de ingenieria:

1. Anticipar el riesgo: Identificar a los estudiantes con alta probabilidad de
reprobar o abandonar antes de que ocurra el evento.

2. Optimizar recursos: Dirigir tutorias, asesorias y cursos de nivelacién de manera
eficiente solo a aquellos estudiantes que realmente lo necesitan.

3. Evaluar el curriculo: Medir la influencia de los cursos de entrada (e.g., calculo,
fisica) en el éxito final en la carrera, como parte de la mejora continua del proceso.

Existen varios tipos de modelos de regresion, cada uno adecuado para diferentes tipos de
datos:

Regresion Lineal Simple (datos pasados a decisiones futuras): Se utiliza cuando la
variable dependiente es cuantitativa (numérica) y solo se tiene una variable predictora. El modelo
busca una linea recta que minimice la distancia entre los puntos de datos y la linea. Por ejemplo,
podria usarse para predecir la calificacion final de un estudiante basandose en su calificacién en el
examen parcial, igualmente puede predecir el promedio final o la calificacion numérica que
obtendra en un curso complejo.

La regresion lineal asume una relacion aproximadamente lineal entre los predictores y la
salida. En el contexto del rendimiento académico en ingenieria, esta herramienta resulta crucial
para construir modelos predictivos que trascienden la mera calificacién descriptiva.

Ejemplo practico

Se desea predecir la nota que los estudiantes de un curso de Analisis de Circuitos I (una
asignatura tipica de Ingenierfa Eléctrica o Electrénica) obtendrdn en el Examen Final (Y),
basandose en la nota que obtuvieron en el Primer Examen Parcial (X).
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Se han recopilado datos de una pequefia muestra de 5 estudiantes (las notas van de 0 a

Nota Parcial (X)|Nota Final (Y)

20, por simplicidad).

1

N

u A~ W

12
15
10
18
14

14
16
11
19
15

Objetivo:

e Determinar la ecuacion de regresion lineal simple: Y~ =bo+biX.

e Predecir la nota final de un estudiante que obtuvo 16 en el Parcial.

Resolucion:

Calculo de Medias y Sumatorias

Primero, se calcula las medias aritméticas (x~, y~) y las sumatorias necesarias:

12 14 168 144

15 16
10 11
18 19
14 15

240

110

342
210

225

100

324
196

¥X=69 YY=75 ¥XY=1070 ¥X*=989

Numero de observaciones (n): 5
Media de X (x7): XX=69=13.8

Mediade Y (y): XY=75=15.0

Calculo de los Coeficientes de Regresion (b1 y bo):

Pendiente (b1): La pendiente mide el cambio en Y por unidad de cambio en X.

b1=YX2-nx"2)XY-nx"y .

Sustituimos los valores:

b1=989-5(13.8)21070-5(13.8) (15.0)b1=989-952.21070—-1035b1=36.835~0.951

Intercepto (bo)
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El intercepto representa el valor esperado de Y cuando X=o.

bo=y -bix~

Sustituimos los valores: bo=15.0-(0.951) (13.8); bo=15.0-13.1238~1.876
Ecuaciéon de Regresion: Y=1.876+0.951X

Esta ecuacion es la que se utilizara para la prediccion.

Interpretacién de los Parametros:

Pendiente (b1=0,951): Por cada punto adicional obtenido en el Examen Parcial (X), se
espera un aumento de 0,951 puntos en el Examen Final (Y).

Intercepto (bo=1,876): Si un estudiante obtiene o en el Parcial, el modelo predice que su
nota final sera de 1,876 (aunque en este contexto, un valor de X=0 podria estar fuera del rango de
datos observados, por lo que la interpretaciéon debe ser cautelosa).

Prediccion de la Nota Final

Para un estudiante que obtuvo X=16 en el Parcial, la nota final predicha (Y) es:

Y=1,876 + 0,951(16); Y=1,876 + 15,216; Y=17,092

Basado en el modelo de regresion, se predice que un estudiante de Ingenieria en Anélisis
de Circuitos que obtuvo 16 puntos en el primer examen parcial, obtendréa aproximadamente 17,09
puntos en el examen final. Este tipo de modelos simples es una herramienta valiosa para que los
profesores puedan identificar a tiempo a los estudiantes que podrian necesitar apoyo adicional
(Alvarado & Garcia Jiménez, 1997).

Regresion Lineal Miiltiple: Es una extension de la regresion simple que permite incluir
multiples variables predictoras cuantitativas o cualitativas para predecir una variable
dependiente cuantitativa. Este modelo es més realista para la mayoria de los escenarios, ya que el
rendimiento académico no depende de un solo factor, sino de una combinacién de variables
(calificaciones previas, horas de estudio, etc.).

Se presenta como una extensién necesaria y potente de la regresion lineal simple para
modelar fendmenos complejos, como el rendimiento académico en ingenieria. A diferencia de su
version simple, la Regresion Lineal Multiple permite incorporar miltiples variables predictoras
(X1,X2,...,Xk) para explicar la varianza de una tnica variable de respuesta (Y) (Walpole et al., 2012).

La Regresion Lineal Multiple facilita entender qué factores influyen de forma significativa
en el rendimiento de los estudiantes y cuantificar su efecto relativo, lo que facilita intervenciones
pedagoégicas, disefio curricular y asignacién de recursos (Hastie et al., 2009, 2017; James et al.,
2013). En un contexto de ingenieria, donde la precisién y la interpretabilidad son criticas, la
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Regresion Lineal Multiple ofrece un equilibrio entre simplicidad y poder predictivo (Neter et al.,
1996).

En el contexto de la ingenieria, la Regresion Lineal Multiple sirve como la espina dorsal
para el desarrollo de modelos que buscan identificar a estudiantes en riesgo y optimizar las
intervenciones pedagégicas. Permite ir mas alla de las calificaciones previas al incluir factores
psicosociales, demogréficos y de comportamiento en la predicciéon del éxito o fracaso en cursos de
alta complejidad (Smith & Johnson, 2023).

En la mayoria de los problemas de investigacion en los que se aplica el analisis de regresion
se necesita mas de una variable independiente para el modelo de regresién. La complejidad de la
mayoria de mecanismos cientificos es tal que, con el fin de predecir una respuesta importante, se
requiere un modelo de regresién miltiple. Cuando un modelo es lineal en los coeficientes se
denomina modelo de regresién lineal multiple.

Para el caso de k variables independientes, el modelo que da x1, x2..., Xk, la media de y|x1,
x2..., Xk es el modelo de regresion lineal multiple (Walpole et al., 2012).

Inclusién de Datos Multiples (Variables Predictoras): Un modelo predictivo robusto debe
integrar una variedad de datos y evaluaciones consistentes:

Datos Duros (Cognitivos): Calificacion de admision, promedio del bachillerato (ej. X2),
calificaciones en cursos de tronco comun. La inclusién de variables no cognitivas como la
autoeficacia ha demostrado ser crucial, ya que el conocimiento por si solo no garantiza la
persistencia. Se ha encontrado que una alta autoeficacia se correlaciona positivamente y
significativamente con el éxito en ingenierfa, incluso después de controlar el efecto de las
calificaciones de ingreso (Jones et al., 2025).

Datos Blandos (No Cognitivos/Psicosociales): Horas de estudio semanal autodeterminado,
autoeficacia en matematicas y ciencias, motivacién intrinseca para la carrera, y Nivel de apoyo
social percibido.

Evaluacién de la Contribuciéon Unica e Interacciones: la Regresién Lineal Multiple
permite determinar la contribucién tnica de cada predictor a la varianza total explicada en el
rendimiento. Determina la importancia relativa e independiente de cada predictor (Xi) sobre la
variable dependiente (Y).

Coeficiente de Determinacién Ajustado (R Ajustado): Este dato estadistico indica el
porcentaje de la variabilidad en el Rendimiento Académico (Y) que es explicada colectivamente
por el conjunto de variables predictoras en el modelo, corrigiendo por el nimero de predictores
utilizados (Field, 2018)

Analisis de Interaccion: Se destaca por la importancia de modelar interacciones. Por
ejemplo, la Regresion Lineal Multiple puede incluir un término de interaccién X1xX2 (Calificacion
en Célculo x Horas de Estudio). El analisis podria revelar que las Horas de Estudio (X3) tienen un
efecto predictivo significativamente mayor para aquellos estudiantes que inicialmente tuvieron
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una calificacién baja en Célculo (X1). Esto sugiere que la intervencién de tutoria y el esfuerzo extra
son mas criticos para este subgrupo (Cohen et al., 2018).
Ejercicio Practico: Modelado del Rendimiento en Termodinamica

Consideremos la prediccion de la calificacion final en el curso de Termodinamica (una
materia critica en muchas ramas de la ingenieria) usando tres predictores en una muestra de 50

estudiantes.
Variables del Modelo
Variable Dependiente (Y): Puntuacion Final en Termodindmica (escala o a 100).
X1 (Cognitiva): Calificacién en Calculo I (escala 0 a 100).
X2 (No Cognitiva): Autoeficacia en Ingenieria (escala 1 a 10).

X3 (Comportamiento): Horas de Estudio Semanal Reportadas (en horas).

Datos minimos y estadisticos descriptivos

A continuacion, se presenta un extracto de los datos y los estadisticos descriptivos clave
para las N=50 observaciones:

Y (Termodinamica)|X1 (Céalculo I)|X2 (Autoeficacia)|X3 (Horas Estudio)
1 85 88 7 15

2 62 70 5 8
3 91 95 9 20
50 78 82 6 12

Estadisticos descriptivos Clave (N=50)

Media (p)|Desviacion Estandar (o)

Y (Termodinamica) 75,5 10,2 55—-98
X1 (Calculo I) 78,0 8,5 60-95
X2 (Autoeficacia) 6,8 1.5 4-10
X3 (Horas Estudio) 14,0 4,1 5-25

Resultados del Analisis de Regresion Lineal Multiple

Tras ejecutar el analisis de RLM (utilizando el método de Minimos Cuadrados Ordinarios,
MCO), se obtuvieron los siguientes resultados:
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Modelo de Regresion

Coeficiente de Determinacién (R2) 0,654

R2 Ajustado 0,632
Error Estandar de Estimacién 6,2
Valor F (ANOVA) 29,8
p-valor del Modelo <0,001

Interpretacion del Resumen: El modelo es estadisticamente significativo (p<0.001) y el
R2 Ajustado de 0.632 indica que el 63.2% de la variabilidad en la Puntuacién Final de
Termodinamica es explicada colectivamente por las calificaciones en Calculo I, la Autoeficacia y las
Horas de Estudio.

Coeficientes de Regresion

Coeficientes de la Regresion Lineal Multiple

Coeficiente B (No Estandarizado)

Constante (0) 25,10 5,50 4,56 <0,001
Calculo I (X1) 0,45 0,08 5,63 <0,001
Autoeficacia (X2) 2,80 0,70 4,00 <0,001

Ecuacidén Predictiva
La ecuacibn de regresion lineal mualtiple resultante es:

Y~ =25,10 + 0,45(X1) + 2,80(X2) + 0,35(X3)
Interpretacion de los Coeficientes (El "Mas Alla de las Calificaciones™)

Los coeficientes () en la RLM son efectos parciales (Cohen et al., 2018). Esta es la idea
central del libro:

Célculo I (B1=0,45): Por cada punto adicional obtenido en Célculo I, la calificacién
esperada en Termodindmica aumenta en 0,45 puntos, manteniendo constantes la Autoeficacia y
las Horas de Estudio. Esta es la contribucién cognitiva base.

Autoeficacia (f2=2,80): Por cada unidad de aumento en la escala de Autoeficacia (ej. de
6 a 7), la calificaciéon esperada en Termodindmica aumenta en 2,80 puntos, manteniendo
constantes las otras variables. {Este es el hallazgo clave! La Autoeficacia (X2) tiene un impacto
predictivo mucho mayor que la calificaciéon en Célculo (X1) cuando se considera su contribuciéon
pura (Jones et al., 2025).

Horas de Estudio (f3=0,35): Por cada hora adicional de estudio semanal, la calificacién
esperada aumenta en 0,35 puntos, controlando el efecto de las otras dos variables.
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Este ejercicio demuestra la potencia de la Regresién Lineal Multiple: permite al profesor
o ingeniero (analista) no solo predecir, sino también identificar qué palancas (ej. mejorar la
Autoeficacia via talleres o la base cognitiva via tutorias) tienen el mayor impacto independiente
en el rendimiento del estudiante.

Regresion Logistica: Este modelo se utiliza cuando la variable dependiente es dicotémica
o binaria, es decir, solo tiene dos resultados posibles (por ejemplo, "éxito" o "fracaso", "abandono"
o "permanencia"). En lugar de predecir un valor numérico, la regresiéon logistica predice la
probabilidad de que ocurra uno de los dos resultados. Este modelo es especialmente relevante para
predecir la desercién estudiantil, ya que el resultado es binario (el estudiante se queda o se va). Su
fortaleza reside en la interpretacién probabilistica de las probabilidades de ocurrencia y en la
capacidad de manejar variables mixtas (continuas y categdricas) de manera coherente en contextos

educativos e ingenieriles (Hosmer et al., 2013).

En ingenieria educativa, la regresién logistica permite traducir factores de entrada
(calificaciones previas, tiempo de estudio, satisfacciéon con cursos, participacién en précticas, carga
de laboratorios, sesgos estructurales, entre otros) en probabilidades de éxito académico, facilitando
intervenciones focalizadas y politicas de apoyo (Agresti, 2018).

Fundamentos tedricos de la regresion logistica

Modelo y ecuacién: en su forma probabilistica, la regresion logistica modela la
probabilidad de éxito asumiendo que la log-odds (logit) es lineal en las covariables: logit[P(Y=1|X)]
= Bo + P1X1 + B2X2 + ... + BkXk donde logit[p] = log (p / (1 - p)). Esta formulacién permite
interpretar coeficientes como cambios en el logaritmo de las probabilidades y, exponeniados, como
cambios en las odds (Hosmer et al., 2013).

Interpretacion de coeficientes: un coeficiente 3j representa el cambio en la log-odds de
Y=1 por cada unidad de Xj, ajustando por las demés variables. Expresado en odds ratio (OR), AOR
= exp(fj). En contextos educativos, un OR mayor que 1 indica mayor probabilidad de éxito asociada
a Xj, manteniendo constantes los demaés factores (Agresti, 2018).

Supuestos y naturaleza de la relacién: la regresion logistica no asume linealidad de Y
respecto a X, sino linealidad de la logit respecto a las covariables. Es compatible con relaciones no
lineales si se incorporan transformaciones o términos de interaccién adecuados (Hosmer et al.,
2013; Menard, 2002).

Evaluacion de rendimiento: a través de métricas como la curva ROC/AUC, accuracy,
precision, recall y calibracion (Hosmer et al., 2013). En contextos de ingenieria educativa, la
calibracién es crucial para evitar sobreprometer intervenciones que no se sostienen en diferentes
cohortes (Steyerberg, 2019).

Disefio de modelos para rendimiento académico en ingenieria

Seleccion de variables: considerar antecedentes académicos (calificaciones previas),
compromiso estudiantil (participacién en practicas, horas de estudio autogestionadas), factores del
curso (dificultad percibida, carga de créditos), dindmicas de aprendizaje (autonomia, uso de
recursos educativos), y variables institucionales (apoyo académico, tutorias). También se deben
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contemplar sesgos potenciales, como sesgos de seleccién y omision de variables relevantes (Hastie
et al., 2009).

Codificacion de variables: variables continuas pueden conservarse como tales o
transformarse (cuartiles, polinomios). Variables categdricas deben codificarse correctamente
(dummies). La jerarquia de variables (p. €j., interaccion entre carga de créditos y tutoria) puede
revelar efectos condicionados (Peng et al., 2002).

Manejo de desequilibrio: si el resultado “éxito” es poco frecuente, técnicas como
ponderacién de clases o muestreo estratificado pueden ayudar a estabilizar estimaciones y mejorar
la sensibilidad en detectar casos de alto riesgo (Sindhu Priya, 2021).

Validacién y generalizacién: separacién entre conjuntos de entrenamiento y prueba,
validacién cruzada (k-fold) y, cuando sea posible, validacién externa con cohortes diferentes para
evaluar la transportabilidad del modelo (James et al., 2013).

Ejemplo ilustrativo de datos y resultados (con formato narrativo)

Supuesto conjunto de datos: una cohorte de 1.200 estudiantes de ingenieria en dos
semestres, con variables:

Y: 1 = aprobado final con nota =70; o = aprobado con nota <70 o reprobado.

X1: promedio de calificaciones de cursos previos (0-100).

X2: horas semanales de estudio autogestivo (0-25).

X3: participacion en laboratorios précticos (0 = ninguno, 1 = moderada, 2 = alta).
X4: acceso a tutoria (0 = no, 1 = si).

X5: afio de estudio (1 a 4).

Modelo estimado (ejemplo hipotético): logit[P(Y=1)] = -1,20 + 0,04X1 + 0,10X2 +
0,65X3 + 0,75X4 + 0,18*X5

Interpretaciones:

Cada incremento de 1 punto en X1 (promedio previo) se asocia con un aumento en la log-
odds de aprobar en 0.04, manteniendo X2-X5 constantes.

La participaciéon en laboratorios (X3) tiene un efecto relativamente fuerte (3 = 0,65),
indicando mayor probabilidad de éxito con mayor involucramiento en practicas.

El uso de tutoria (X4) tiene un coeficiente de 0,75, sugiriendo un impacto sustancial de
intervenciones de apoyo en rendimiento.

Evaluacién de rendimiento: AUC 0,82 en validacién cruzada, calibracién acceptable
mediante la prueba de Hosmer-Lemeshow (p > 0,05), y una precisiéon global del 78%. Estas
métricas sugieren que el modelo discrimina bien entre aprobados y no aprobados y esta
razonablemente calibrado para cohortes similares (Hosmer et al., 2013; Harrell, 2015).
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Interpretacién para politicas e intervenciones en ingenieria

Identificacion de factores clave: si la interaccion entre X3 (laboratorios) y X4 (tutoria)
resulta significativa, se podrian disefiar intervenciones combinadas que fortalezcan la participacién
en practicas con apoyo tutorado para maximizar la probabilidad de éxito.

Priorizacion de recursos: coeficientes de mayor magnitud o mayor significancia
estadistica sefialan areas donde invertir recursos podria tener mayor impacto (p. €j., expandir
programas de tutoria o reforzar laboratorios practicos) (James et al., 2013).

Seguimiento y ajuste continuo: reentrenar el modelo con cohortes nuevas cada ciclo
para detectar cambios en patrones de ingenieria educativa y mantener la validez de las predicciones
(Steyerberg, 2019).

Ventajas y limitaciones de la regresion logistica en este contexto
Ventajas

Interpretabilidad: coeficientes y odds ratios ofrecen interpretaciones claras para la toma
de decisiones y disefio de intervenciones (Hosmer et al., 2013).

Flexibilidad: manejo de variables mixtas y capacidad de incorporar interacciones y
transformaciones razonables (Agresti, 2018).

Requisitos de datos relativamente modestos en comparacién con modelos complejos no
lineales.

Limitaciones

Supone linealidad en la logit; relaciones complejas pueden requerir transformaciones o
modelos no lineales si no se especifican adecuadamente (Peng et al., 2002).

Sensible a la calidad de los datos y a la correcta especificacion de variables; sesgos y
variables omitidas pueden sesgar las estimaciones (James et al., 2013).

No captura de estructuras jerarquicas o longitudinales si no se extiende a modelos
multinivel o de series temporales (Carlin, 2025).

Relevancia “Mas Alla de las Calificaciones”
Conceptualizar la regresion logistica como base permite

Construir un marco pedagdgico para estudiantes de ingenieria que vincule métricas
académicas a intervenciones practicas de apoyo.

Proporcionar una guia para disefiar politicas institucionales basadas en evidencia y para
comunicar resultados a partes interesadas (estudiantes, docentes, administradores).

Integrar practicas de validacién, interpretacion y ética en la prediccion de rendimiento,
enfatizando la necesidad de evitar sesgos y de garantizar justicia en la asignacién de recursos
educativos (Kleinberg et al., 2017).
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Enfoques complementarios: se pueden incorporar secciones sobre técnicas de
regularizacion (Lasso/Ridge) para selecciéon de variables, evaluacién de calibracién avanzada, y
comparacién con enfoques de aprendizaje automatico cuando la complejidad de los datos lo
justifique (Kleinbaum et al., 2013).

Transparencia y replicabilidad: compartir cédigo y conjuntos de datos anonimizados
cuando sea posible y describir las decisiones de preprocesamiento y validacion para facilitar la
replicacion (Peng et al., 2002).

La Regresion Logistica y su importancia en la educacién

La regresion logistica es una técnica estadistica que se utiliza ampliamente en el analisis
de datos para modelar la probabilidad de un evento binario, lo cual es especialmente relevante en
el contexto educativo. En el ambito de la educacién universitaria de ingenieria, esta metodologia
permite a los educadores y administradores prever el desempeiio académico de los estudiantes al
analizar multiples factores influyentes. Como se menciona en la literatura, “la regresion logistica
proporciona un marco robusto para entender cdmo diferentes variables impactan la probabilidad
de éxito o fracaso académico” (Carlin & Moreno-Betancur, 2025).

La regresion logistica (Solis Ventura et al., 2022; Chacha et al., 2023) es particularmente
poderosa para la prediccion del fracaso académico. Al modelar la probabilidad de que un estudiante
abandone sus estudios, las instituciones pueden obtener una medida de riesgo individualizada. Esta
probabilidad se calcula a partir de un conjunto de variables como el promedio de calificaciones de
ingreso, el estatus socioecondmico, la asistencia a clases o el nimero de asignaturas reprobadas en
el primer semestre. Como se menciona en la literatura, “la regresion logistica proporciona un marco
robusto para entender cémo diferentes variables impactan la probabilidad de éxito o fracaso
académico” (Smith et al., 2020).

El resultado del modelo no es solo un "si" o un "no", sino un valor de probabilidad entre
0y 1. Por ejemplo, un estudiante con una probabilidad de 0,8 de abandonar es considerado de alto
riesgo y podria beneficiarse de una intervencién temprana, como una tutoria personalizada o
asesoramiento psicolégico. Este enfoque proactivo, sustentado en la estadistica, es clave para la
retencién estudiantil y la mejora de la calidad educativa en la era digital. Al incorporar este enfoque
en la curricula, las universidades pueden preparar a los futuros profesionales para enfrentar
problemas reales donde la incertidumbre y las probabilidades de eventos discretos son parte central
del disefio y la operacion de sistemas complejos (James et al., 2013; Hosmer et al., 2013).

Ademas, este enfoque analitico no solo ayuda a identificar a los estudiantes en riesgo, sino
que también permite a las instituciones disefiar programas de apoyo adecuados. Rodriguez-
Hernandez et al. (2021) argumenta que “la implementacién de modelos predictivos como la
regresion logistica puede guiar la creacién de talleres y tutorias especificas, dirigidas a aquellos
alumnos que presentan caracteristicas asociadas con bajo rendimiento”. De esta manera, se genera
un entorno académico més inclusivo y eficiente, alineado con las necesidades individuales de los
estudiantes.

Uno de los aspectos mas significativos de la regresioén logistica es su capacidad para
manejar tanto variables categéricas como continuas, permitiendo una comprensién integral del
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rendimiento estudiantil. Segtin Torres Lopez et al. (2025), “el uso de la regresion logistica en
estudios educativos facilita la identificacién de patrones en los datos, lo que resulta crucial para
formulaciones estratégicas que fomenten el éxito de los estudiantes de ingenieria”. Esto se traduce
en la posibilidad de implementar intervenciones personalizadas, optimizando asi los recursos
educativos disponibles.

En contextos de ingenieria, este enfoque permite modelar decisiones discretas relevantes
para el disefio, la confiabilidad y el control de procesos, tales como la probabilidad de fallo de un
componente, la clasificacién de materiales segiin desempefio esperado o la deteccion de anomalias
en redes energéticas (Hosmer et al., 2013).

En la practica educativa, la regresion logistica se puede integrar en cursos de estadistica,
ciencia de datos e ingenieria de métodos experimentales mediante proyectos de laboratorio, analisis
de fiabilidad y evaluacién de riesgos. Por ejemplo, un proyecto de ingenieria eléctrica podria utilizar
regresion logistica para clasificar sefiales defectuosas en una linea de produccién o para predecir la
probabilidad de fallo de componentes sometidos a diferentes condiciones de operacién.

La importancia de la regresion logistica en la educacién universitaria de ingenieria se
manifiesta en varios ejes. Primero, fortalece el razonamiento cuantitativo y la habilidad de traducir
informacion compleja en decisiones operativas: se puede estimar la probabilidad de éxito de un
proyecto de ingenieria basdndose en variables de entrada como temperatura de operacién, voltaje,
tolerancias de fabricacion o historial de fallas (James et al., 2013). Segundo, promueve el
aprendizaje de modelos de prediccion interpretables, lo cual es crucial en ingenieria para justificar
decisiones ante comités de seguridad, clientes y reguladores. En este marco, la interpretacion de
los coeficientes logisticos y las pruebas de bondad de ajuste permiten a los estudiantes evaluar la
robustez de sus recomendaciones y comunicar incertidumbres de forma rigurosa (Hosmer et al.,
2013).

En resumen, la regresion logistica se establece como una herramienta esencial en la
educacién universitaria de ingenieria, ya que permite realizar un analisis profundo de diversos
factores que afectan el rendimiento académico. Su aplicacién no solo contribuye a la mejora de los
resultados académicos, sino que también promueve un enfoque proactivo en la gestiéon educativa,
facilitando el desarrollo profesional de los futuros ingenieros (Gonzélez & Rodriguez, 2023).
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Capitulo3

Metodologia para la Construccion de un Modelo Predictivo

La construccién de un modelo predictivo, como el de regresion logistica, no es un proceso
lineal, sino una metodologia estructurada que requiere seguir pasos rigurosos para garantizar la
fiabilidad y validez de los resultados. En esta fase inicial, se delimita el objetivo del modelo
predictivo: estimar o predecir el rendimiento académico de estudiantes en programas de ingenieria.
La variable dependiente comtinmente es la calificaciéon final o promedio ponderado acumulado,
mientras que las variables independientes pueden incluir factores académicos, personales y sociales
que influyen en el desempeiio (Romero & Ventura, 2010).

Ideas para el Modelo Predictivo en Ingenieria:

v' Incluir variables especificas del contexto de ingenieria, como desempefio en
laboratorios, proyectos y participacién en actividades practicas.

v' Incorporar datos longitudinales para capturar la evolucién del rendimiento a lo largo
del tiempo.

v’ Evaluar factores psicoldgicos como la resiliencia y la autoeficacia, que impactan el
aprendizaje en carreras exigentes.

v' Utilizar modelos interpretables para facilitar la comprension por parte de docentes y

orientadores.

A continuacion, se desglosan las etapas claves para la creacién de un modelo predictivo de
rendimiento académico, basandose en précticas comunes en la investigacion estadistica:

Etapas del proceso de investigacion:
Definicién del problema y de la variable de estudio

El primer paso es crucial: definir con precision el problema y la variable que se busca
predecir. Define claramente el objetivo predictivo 6sea predecir la probabilidad de aprobar un
curso, el rendimiento final (nota media), o la probabilidad de abandono, en este caso, el problema
es el bajo rendimiento académico o la desercién estudiantil. La variable de estudio, que sera la
variable dependiente de nuestro modelo, debe ser conceptualizada y medida de forma clara. Por
ejemplo, se puede definir el "bajo rendimiento" como una variable dicotémica (si/no) donde el "si"
se asigna a estudiantes que reprueban un ndmero especifico de asignaturas en un periodo
determinado o que tienen un promedio de calificaciones por debajo de un umbral predefinido. La
claridad en esta etapa es fundamental para que el resto del

Establece métricas de éxito alineadas con el objetivo: para clasificacién (aprobar/reprobar)
considerar AUC-ROC, precision, recall; para regresion considerar RMSE, MAE; para retencion
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considerar tasas de supervivencia o prediccién de abandono con curvas de supervivencia (Romero
& Ventura, 2010).

Considera limitaciones operativas: disponibilidad de datos, sesgos, privacidad y
regulaciones (FERPA, GDPR segtn la region) y requisitos de interpretabilidad para la toma de
decisiones por docentes y directivos (Romero & Ventura, 2010).

Esto puede medirse mediante el promedio ponderado, la aprobacién de asignaturas clave
o la permanencia en el programa. Segin Del Carpio-Mendoza (2024), establecer una métrica clara
permite seleccionar las variables mas relevantes y evaluar la eficacia del modelo con mayor
precision.

Es crucial acordar la ventana temporal, la granularidad (curso, semestre, afio) y el pablico
objetivo (estudiantes de ingenieria, por cohortes, por campus). En educacion, la literatura indica la
importancia de distinguir prediccién de rendimiento de evaluacién de procesos de aprendizaje y de
retencion (Romero & Ventura, 2008; Papamitsiou & Papamitsiou, 2013).

El disefio de un Modelo Predictivo del Rendimiento Académico en Ingenieria es un proceso
riguroso que fusiona la ciencia de datos con la pedagogia y la gestién educativa. Esta metodologia
esta estructurada para ser aplicable tanto en entornos académicos (deteccién temprana de riesgo,
apoyo focalizado) como industriales (optimizacion de la fuerza laboral, desarrollo de programas de
capacitacion)

Recopilacion y limpieza de datos

Una vez definido el problema, se procede a la recopilacién de datos fiables y relevantes. Es
fundamental utilizar métodos de recoleccion que aseguren la validez y confiabilidad de la
informacién. Los cuestionarios estandarizados y las bases de datos académicas son herramientas
atiles en este proceso (Cohen et al., 2018). La calidad de los datos recolectados influira directamente
en la precisién del modelo predictivo. La seleccién adecuada de variables es crucial, ya que un
modelo sobrecargado puede llevar a un sobreajuste, mientras que un modelo demasiado simple
puede no capturar la variabilidad necesaria (Field, 2013).

Estos datos pueden provenir de registros académicos, encuestas socioeconémicas, o bases
de datos institucionales. La calidad y representatividad de los datos son esenciales para garantizar
la validez del modelo (James et al., 2013).

Los datos deben ser recolectados al inicio del curso y normalizados para evitar sesgos. Esto
incluye la codificacién de variables categdricas, la imputacién de valores faltantes y la deteccién de
outliers. En el estudio de Aricop et al. (2022), se utiliz6 una muestra de 228 estudiantes de
ingenieria, y se aplicaron técnicas de limpieza y transformacién para mejorar la calidad del dataset.

Sin embargo, los datos brutos rara vez estan listos para el analisis. La fase de limpieza de
datos es vital e implica:

e Manejo de datos perdidos (missing data): Identificar y tratar los valores faltantes.
Esto puede hacerse eliminando registros incompletos o imputando valores a partir de
técnicas estadisticas.
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e Codificaciéon de variables: Convertir variables cualitativas (como "género" o
"carrera") a un formato numérico que el modelo pueda procesar. Por ejemplo,
"Femenino" y "Masculino" pueden codificarse como 0y 1.

e Identifica fuentes de datos: resultados histéricos de cursos, calificaciones, asistencia,
participacién en plataformas de aprendizaje, carga de trabajo, tiempos de estudio, uso
de plataformas virtuales, antecedentes académicos, datos demogréficos y posibles
indicadores de bienestar (estrés, salud, etc. si estan disponibles y autorizados).

e Asegura calidad y consistencia: estandarizacion de formatos, tratamiento de
duplicados, manejo de valores ausentes y revision de sesgos (p. €j., Sesgos por género
o procedencia) antes de la modelizacién Romero & Ventura, (2010).

e Gobernanza y ética: define permisos, anonimizacién, minimizacién de datos y
politicas de uso, asi como un plan de supervision para evitar usos indebidos de los
modelos (Romero & Ventura, 2010).

Analisis Bivariado: La biisqueda de relaciones

Antes de construir el modelo final, es util realizar un analisis bivariado. Esta etapa
consiste en examinar la relacién entre cada variable predictora candidata y la variable de resultado
de forma individual, es un procedimiento estadistico que examina la relacién entre dos variables
para identificar patrones, asociaciones o diferencias significativas. En el contexto del rendimiento
académico en ingenierfa, este andlisis permite descubrir cémo ciertos factores influyen
directamente en el desempefio de los estudiantes (Field, 2018).

Este andlisis es fundamental para identificar variables relevantes y comprender su
impacto en el rendimiento académico. Ademas, sirve como base para construir modelos predictivos
mas complejos y disefiar intervenciones educativas efectivas (Romero & Ventura, 2010). Por
ejemplo, se podria usar una prueba t de Student para comparar el promedio de calificaciones de
ingreso entre los estudiantes que tuvieron bajo rendimiento y los que no, o un Chi-cuadrado para
ver si existe una asociacién entre el género y la desercién. Este andlisis ayuda a identificar las
variables que tienen una relacion significativa con el bajo rendimiento académico, lo cual es util
para la siguiente etapa de seleccion de variables.

El propoésito general es evaluar la existencia, direccién y fuerza de la relaciéon entre una
variable dependiente (por ejemplo, la calificacién final) y una variable independiente (como horas
de estudio, asistencia, o variables socioeconémicas) para obtener insights que apoyen la toma de
decisiones educativas (Martinez Pérez et al., 2021). El primer paso en la construccién de un modelo
multivariado es la identificacion de las variables relevantes. En el contexto del rendimiento
académico, estas pueden incluir variables demogréficas (edad, género), antecedentes académicos
(calificaciones previas, tipo de escuela), y factores psicolégicos (motivacién, autoconfianza
(Martinez Pérez et al., 2021).

La selecci6n adecuada de variables es crucial, ya que un modelo sobrecargado puede llevar
a un sobreajuste, mientras que un modelo demasiado simple puede no capturar la variabilidad
necesaria (Field, 2013).
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Importancia del analisis bivariado en la Ingenieria

El andlisis bivariado es mas que un simple ejercicio estadistico; es una herramienta de
Ingenieria de Caracteristicas (Feature Engineering) y de Seleccion de Variables (Feature Selection).

Reduccion de dimensionalidad: Permite descartar variables que tienen una correlacion
cercana a cero con la variable objetivo, simplificando el modelo y mejorando su
interpretabilidad y tiempo de entrenamiento (Contreras et al., 2020).

Identificacion de colinealidad: También sirve para verificar si existen altas correlaciones
entre las propias variables predictoras (problema de multicolinealidad). Por ejemplo, si el
"Promedio de Calculo I" y el "Promedio de Fisica I" estan altamente correlacionados,
podriamos optar por incluir solo una o crear un indice combinado para evitar la
redundancia y estabilizar el modelo (Diaz et al., 2021).

Base para la intervencién: Las variables que demuestran la relacién bivariada mas fuerte
con el rendimiento suelen ser los puntos focales para el disefio de intervenciones
educativas tempranas (Alvarez et al., 2024).

Construccion del Modelo Multivariado: Juntando las piezas

La construccibn de un modelo multivariado implica integrar mdultiples variables
predictoras para explicar y predecir con mayor precisién el rendimiento académico en estudiantes
de ingenieria. Este proceso es crucial para capturar la complejidad y multidimensionalidad de los
factores que influyen en el desempefio académico (James et al., (2013). Este enfoque permite
capturar la complejidad del aprendizaje y las interacciones entre diferentes factores. Segtin Hair et
al. (2010), los modelos multivariados son esenciales para entender relaciones complejas y para la
toma de decisiones informadas en contextos educativos.

Con las variables candidatas identificadas, se procede a la construccién del modelo
multivariado. Para un modelo de regresion logistica, esto implica seleccionar el conjunto 6ptimo de
variables predictoras. Las técnicas de selecciéon paso a paso (stepwise selection) son comunes en
este proceso. Estas técnicas agregan o eliminan variables del modelo de forma iterativa, basandose
en su significancia estadistica (valor p) hasta que se alcanza un modelo final con las variables mas
predictivas. Este enfoque ayuda a evitar la inclusién de variables redundantes o no informativas, lo
que podria sobreajustar el modelo.

Interpretacién de los resultados del modelo

Una vez que el modelo esta construido, la interpretacion de sus resultados es clave para
entender las relaciones que se han modelado.

Finalmente, la implementacién del modelo en un entorno real debe ir acompafada de un
monitoreo continuo. Esto implica evaluar regularmente la efectividad del modelo y realizar ajustes
segln sea necesario. La retroalimentacion de los usuarios, como profesores y estudiantes, puede
proporcionar informacién valiosa para mejorar el modelo (Baker & Inventado, 2014).

v Coeficientes (B): Representan el cambio en el logaritmo de las odds
(probabilidades) por cada unidad de aumento en la variable predictora. Un coeficiente
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positivo indica que la variable aumenta la probabilidad del resultado (ej., bajo
rendimiento), mientras que uno negativo la disminuye.

v Odds Ratio (OR): Es la interpretacién més intuitiva. Se calcula como la
exponencial del coeficiente (eB). Un Odds Ratio mayor que 1 indica que la variable
aumenta las odds del resultado. Por ejemplo, un OR de 1.5 para la variable "reprobd
asignaturas el primer semestre" significa que un estudiante que reprob6 tiene 1.5 veces
las odds de tener bajo rendimiento en comparacién con uno que no reprobd, manteniendo
las demas variables constantes.

v Significancia Estadistica (valor p): Indica si la relacion entre la
variable predictora y el resultado es estadisticamente significativa. Un valor p menor a
0.05 generalmente se considera significativo, lo que sugiere que el efecto observado no se
debe al azar.

v Pruebas de Bondad de Ajuste: Estas pruebas evalian qué tan bien el
modelo predice los datos. La prueba de Hosmer-Lemeshow es una de las mas utilizadas
en regresion logistica. Un valor p alto (mayor a 0.05) en esta prueba indica que el modelo
se ajusta bien a los datos, lo que significa que no hay diferencias significativas entre las
probabilidades predichas por el modelo y las probabilidades observadas.

Seleccion de variables predictoras

Se deben seleccionar variables relevantes que, segin andlisis bivariados y conocimiento
previo, tengan impacto en el rendimiento académico. Estas pueden incluir:

e Datos académicos: notas parciales, asistencia. Los cuestionarios estandarizados y las
bases de datos académicas son herramientas ttiles en este proceso (Cohen et al.,
2018). La calidad de los datos recolectados influird directamente en la precisién del
modelo predictivo.

e Factores personales: motivaciéon, habitos de estudio.

e Contexto socioeconémico: nivel educativo de los padres, ingreso familiar.

e Aspectos institucionales: modalidad de estudio, recursos disponibles (Romero &
Ventura, 2010).

La seleccién puede apoyarse en técnicas estadisticas como la regresién paso a paso o
métodos automaticos de selecciéon (Kuhn & Johnson, 2019).

En el contexto del rendimiento académico, estas pueden incluir variables demogréficas
(edad, género), antecedentes académicos (calificaciones previas, tipo de escuela), y factores
psicologicos (motivacion, autoconfianza) (Pérez & Salamanca, 2018).

Modelado Multivariado

El andlisis estadistico es el corazéon de la construccién del modelo. Técnicas como la
regresion multiple, el andlisis de varianza (ANOVA) y el analisis de componentes principales (PCA)
son comunmente utilizadas para explorar las relaciones entre las variables y el rendimiento
académico (Tabachnick & Fidell, 2013).
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Los modelos multivariados comunes incluyen:

v/ Regresion Lineal Multiple: para explicar variables continuas como la nota final.

v' Regresion Logistica Multinomial: para clasificar a estudiantes en categorias de
rendimiento (alto, medio, bajo).

v' Arboles de Decisiéon y Random Forest: para capturar relaciones no lineales y efectos
de interaccion.

v'  Redes Neuronales Artificiales: para patrones complejos y no lineales (James et al.,
2013).

Ajuste y validacion

Se entrena el modelo con un conjunto de datos y se valida con datos independientes para
evitar sobreajuste. Se ajustan hiperpardmetros y se aplican técnicas como validacién cruzada para
garantizar robustez (Kuhn & Johnson, 2019). La validacién del modelo es un paso critico que
garantiza que el modelo no solo se ajuste a los datos de entrenamiento, sino que también sea capaz
de predecir con precisién en nuevos conjuntos de datos. Esto se puede realizar mediante técnicas
como la validacién cruzada y el uso de conjuntos de prueba (Kohavi, 1995). La validacién asegura
que el modelo sea robusto y generalizable, lo que es esencial en el &mbito educativo.

La validacién cruzada, la matriz de confusiéon y métricas como la precision, el recall y el
F1-score son esenciales para evaluar el rendimiento del modelo. (Rico Paez, 2023) sugiere realizar
evaluaciones en distintas etapas del curso para detectar problemas tempranos y aplicar
intervenciones.

Interpretacién de resultados

Se analizan los coeficientes, importancia de variables y efectos de interacciéon para
entender qué factores contribuyen significativamente al rendimiento. Esto ayuda a disefiar
estrategias educativas méas efectivas (Baker & Inventado, 2014).

Una vez validado, el modelo debe ser interpretado para identificar las variables mas
influyentes. Esto permite disefiar estrategias pedagodgicas, tutorias personalizadas y alertas
tempranas. Del Carpio-Mendoza (2024) enfatiza que los modelos predictivos no solo deben ser
precisos, sino también comprensibles y aplicables en contextos reales.

Implementacién y seguimiento

El modelo se implementa en plataformas institucionales para predecir el rendimiento y
detectar estudiantes en riesgo. Se recomienda monitorear y actualizar el modelo periédicamente
con nuevos datos (Romero & Ventura, 2010).

La construccién de un modelo multivariado para predecir el rendimiento académico en
ingenierfa es un proceso complejo que requiere una cuidadosa consideracién de multiples factores.
A través de la identificacién de variables, la recoleccién de datos, el anélisis estadistico, la validacién
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y la implementacién, se pueden desarrollar modelos que no solo sean precisos, sino también ttiles
para mejorar los resultados académicos.

Ideas para fortalecer el modelo multivariado en ingenieria

Esto puede medirse mediante el promedio ponderado, la aprobacién de asignaturas clave
o la permanencia en el programa. Segiin Del Carpio-Mendoza (2024), establecer una métrica clara
permite seleccionar las variables mas relevantes y evaluar la eficacia del modelo con mayor
precision.

Incorporar variables longitudinales para captar la evoluciéon del rendimiento.

v' Usar técnicas de reduccion de dimensionalidad para manejar gran cantidad de
variables, igualmente técnicas de ensamblado (ensemble learning) para mejorar la
robustez.

v' Integrar datos cualitativos codificados, como evaluaciones de profesores o
autoevaluaciones.

v’ Desarrollar modelos explicativos y no solo predictivos para facilitar la toma de
decisiones pedagoégicas.

v' Incluir variables afectivas como motivacién y ansiedad académica.

v’ Desarrollar dashboards interactivos para visualizar el riesgo académico.

v' Aplicar el modelo en diferentes cohortes para validar su generalizacion.

Técnicas de aprendizaje automatico utilizadas:

Diversos estudios han empleado técnicas de machine learning para construir modelos
predictivos. Entre las més destacadas se encuentran:

v'  Naive Bayes: mostrd una precision del 65% y fue especialmente util para
identificar estudiantes en peligro de reprobacion (Rico Péez, 2023).

v Arboles de decisién y k vecinos mas cercanos: permitieron clasificar el
rendimiento con base en patrones histéricos.

v" Redes neuronales y maquinas de vectores de soporte: demostraron alta
capacidad de generalizacién en contextos complejos (Del Carpio-Mendoza, 2024).

Estas técnicas se alimentan de datos recolectados al inicio del curso, como promedios
previos, habitos de estudio y condiciones socioeconémicas, lo que permite realizar predicciones con
suficiente antelacion para actuar sobre ellas.

Resultados y aplicabilidad

Los modelos progresivos, que se actualizan conforme avanza el curso, han demostrado ser
particularmente efectivos. En un estudio con 260 estudiantes, se logr6 una precision del 70.5% en
tan solo el 21% del tiempo total del curso, lo que valida su utilidad para intervenciones tempranas
(Rico Péez, 2023). Ademas, se concluye que el promedio académico previo es la variable mas
significativa en la prediccién del rendimiento.
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Capitulo4

Aplicacion Practica: Un Caso de Estudio en Ingenieria

El objetivo de la investigacion fue identificar las variables significativas que inciden en el
rendimiento académico de los estudiantes en los primeros semestres de estudios de una escuela
profesional de ingenieria en Pert, utilizando regresion logistica y el anélisis discriminante. Para el
estudio con enfoque cuantitativo, de tipo proyectiva y predictiva se aplicé un cuestionario a 360
estudiantes universitarios durante los semestres 2022 I, 2022 Il y 2023 L. Utilizando un modelo de
regresion logistica, se obtuvo que las caracteristicas individuales y socioeconémicas si lograron
explicar de manera conjunta el desempefo académico (p-valor < 0.05), asi también el nimero de
asignaturas aprobadas y el promedio de calificaciones obtenidas (p-valor < 0.05); mientras que el
promedio de calificaciones del nivel secundario, el tipo de institucién donde cursé estudios
secundarios (publico o privado) y la localidad donde radica la institucién donde estudi6 la
secundaria no inciden en el rendimiento académico (p-valor > 0.05).

Se concluye que la institucién de procedencia del estudiante, el nivel educativo de los
padres, el nivel de ingreso, la cantidad de asignaturas matriculadas en el semestre académico y las
notas de la educacion secundaria no figuran como representativas, por tanto, su incidencia en la
variable rendimiento académico es minima. En estudiantes de ingenieria, donde existen variables
como horas de estudio, asistencia, antecedentes académicos y engagement, se pueden construir
modelos que:

e  Predecir la nota final o el rendimiento en una asignatura.
e Detectar a tiempo estudiantes en riesgo de desertar o con bajo rendimiento para
aplicar intervenciones oportunas.

La investigacion identific6 que las caracteristicas individuales y socioeconémicas, junto
con el nimero de asignaturas aprobadas y el promedio de calificaciones universitarias, son
variables significativas que inciden en el rendimiento académico de estudiantes de ingenieria en
Pert. En cambio, factores como el tipo de colegio secundario, las notas escolares previas y el nivel
educativo de los padres no mostraron influencia estadisticamente significativa (p > 0.05), lo que
indica una baja incidencia en el desempefio académico universitario.

Resumen

El objetivo de la investigacion fue identificar las variables significativas que inciden en el
rendimiento académico de los estudiantes en los primeros semestres de estudios de una escuela
profesional de ingenieria en Pert, utilizando regresion logistica y el anélisis discriminante. Para el
estudio con enfoque cuantitativo, de tipo proyectiva y predictiva se aplicé un cuestionario a 360
estudiantes universitarios durante los semestres 2022 I, 2022 II y 2023 I. Utilizando un modelo de
regresion logistica, se obtuvo que las caracteristicas individuales y socioeconémicas si lograron
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explicar de manera conjunta el desempefio académico (p-valor < 0.05), asi también el nimero de
asignaturas aprobadas y el promedio de calificaciones obtenidas (p-valor < 0.05); mientras que el
promedio de calificaciones del nivel secundario, el tipo de institucién donde cursé estudios
secundarios (publico o privado) y la localidad donde radica la institucién donde estudi6 la
secundaria no inciden en el rendimiento académico (p-valor > 0.05). Se concluye que la institucién
de procedencia del estudiante, el nivel educativo de los padres, el nivel de ingreso, la cantidad de
asignaturas matriculadas en el semestre académico y las notas de la educacién secundaria no
figuran como representativas, por tanto, su incidencia en la variable rendimiento académico es
minima.

Palabras clave: Rendimiento académico, regresiéon logistica, desempefio académico, nivel
educativo.

1. Introduction

Todos los paises del mundo destacan que el desarrollo econémico sostenible es la primera
prioridad para planificar el desarrollo de las naciones a largo plazo a partir de un sistema educativo
de calidad (Chinnakum et al., 2024). Un sistema educativo de alto nivel en todos los niveles en los
paises mejoraria la mano de obra calificada y educada sobre la base de altos estandares, lo que
puede contribuir a la productividad y al rendimiento econémico. Estos factores son importantes
para el crecimiento econ6émico sostenido a largo plazo, junto con la alineacién con el conocimiento
de alto nivel que contribuye a la proteccién del medio ambiente y al desarrollo del bienestar social
a través de un conocimiento de alta calidad.

El rendimiento académico de los estudiantes universitarios es un indicador clave para
evaluar la efectividad del proceso educativo. Este rendimiento, entendido como el conjunto de
conocimientos y competencias adquiridas durante un periodo determinado, se mide comtinmente
a través de calificaciones que reflejan el desempeiio en tareas, examenes y actividades practicas
(Kumar et al., 2021). Sin embargo, diversos factores personales, sociales y contextuales influyen en
el éxito académico, mas alla de la inteligencia o el esfuerzo individual (Vazquez et al., 2024a). Por
ello, es fundamental que las politicas educativas, como las promovidas por el Ministerio de
Educacién del Perd, prioricen el logro de competencias integrales que permitan a los estudiantes
aplicar conocimientos, habilidades y actitudes en la solucién de problemas reales (Incio-Flores &
Capuiiay-Sanchez, 2023).

La educacién y, en particular, la educacion superior cumple un rol importante dentro de
la consecucién de los objetivos de desarrollo de un pais. Las funciones que cumplen las instituciones
de educacion superior (IES), esencialmente la docencia y la investigacién, no solamente garantizan
a la poblacién mejores oportunidades laborales, y con ello, mejores oportunidades econ6émicas,
sociales, etc., sino que también contribuyen al desarrollo productivo, empresarial, y econémico
(Valero & Van Reenen, 2019). De esta forma, la educacion superior constituye en la actualidad uno
de los instrumentos principales con que cuentan los poderes publicos en su intento de asegurar el
desarrollo de sus paises, pues el gasto ptblico destinado a esta finalidad es considerado una
inversioén de futuro (Medina et al., 2021a).

Fl desarrollo econémico sostenible de una nacién estd estrechamente vinculado con la
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calidad de su sistema educativo, especialmente en el nivel superior. La educaciéon superior no solo
forma profesionales altamente capacitados, sino que también impulsa la investigacién, la
innovacién y la transferencia de conocimiento, elementos esenciales para el crecimiento productivo
y tecnoldgico de los paises (Valero & Van Reenen, 2019). En este sentido, las instituciones de
educacién superior (IES) cumplen un rol estratégico al generar capital humano calificado, capaz de
responder a los desafios globales y contribuir al bienestar social y ambiental (Chinnakum et al.,
2024).

El rendimiento académico de los estudiantes universitarios es un indicador clave para
evaluar la efectividad del proceso educativo. Este rendimiento, entendido como el conjunto de
conocimientos y competencias adquiridas durante un periodo determinado, se mide comtinmente
a través de calificaciones que reflejan el desempefio en tareas, exdmenes y actividades practicas
(Kumar et al., 2021). Sin embargo, diversos factores personales, sociales y contextuales influyen en
el éxito académico, mas alla de la inteligencia o el esfuerzo individual (Vazquez et al., 2024b). Por
ello, es fundamental que las politicas educativas, como las promovidas por el Ministerio de
Educacién del Perd, prioricen el logro de competencias integrales que permitan a los estudiantes
aplicar conocimientos, habilidades y actitudes en la solucién de problemas reales (Incio-Flores &
Capufiay-Sanchez, 2023).

En este marco, el uso de modelos predictivos del rendimiento académico se presenta como
una herramienta valiosa para identificar estudiantes en riesgo, anticipar dificultades y disenar
estrategias de intervencién temprana. Estos modelos, basados en técnicas de inteligencia artificial,
permiten analizar grandes volimenes de datos y generar patrones que orientan la toma de
decisiones en las IES, contribuyendo asi a mejorar la calidad educativa y a reducir la desercién
estudiantil (Medina et al., 2021b).

En este marco, el uso de modelos predictivos del rendimiento académico se presenta como
una herramienta valiosa para identificar estudiantes en riesgo, anticipar dificultades y disefiar
estrategias de intervencion temprana. Estos modelos, basados en técnicas de inteligencia artificial,
permiten analizar grandes volimenes de datos y generar patrones que orientan la toma de
decisiones en las IES, contribuyendo asi a mejorar la calidad educativa y a reducir la desercién
estudiantil (Medina et al., 2021b).

En todos los sistemas educativos, tanto basicos como superiores, un elemento crucial es el
sistema de evaluacion del aprendizaje, el cual permite medir la efectividad del proceso educativo.
Desde hace mucho tiempo se ha considerado que el rendimiento académico es la condicién previa
mas importante para la prosperidad individual y comunitaria, asi como para la salud fisica y mental.
En el ambito de la educacién, Kumar et al. (2021) definen el rendimiento académico como el
conjunto de conocimientos que los estudiantes adquieren durante un periodo determinado, el cual
se evalta a través de las calificaciones otorgadas por los profesores. Generalmente, este rendimiento
se mide a través del desempefio acumulado durante cada periodo académico, que se traduce en un
promedio de calificaciones basado en los resultados obtenidos en exdmenes diarios, tareas en clase
y examenes finales.

El rendimiento académico en la educacién superior esta influenciado por una mirada de
factores personales y sociales méas alla de la inteligencia y el esfuerzo (Vazquez et al., 2024a, b). Se
anhela que la mayoria de los estudiantes complete sus programas de estudio dentro de los plazos
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establecidos. No obstante, debido a diversos factores, hay alumnos que no logran adaptarse al ritmo
del aprendizaje y se ven enfrentados a una situacion de riesgo académico, como la repeticién de una
0 mas asignaturas. Esto les impide alcanzar las expectativas personales, familiares y sociales que se
han establecido.

El Ministerio de Educacién (MINEDU) peruano dentro de sus politicas educativas en la
educacién basica y en la educacién superior prioriza el logro de competencias, esto con la finalidad
de formar estudiantes capaces de combinar conocimientos, habilidades y destrezas, para dar
soluciéon a una problematica dada (Incio-Flores and Capufiay-Sanchez, 2023). El rendimiento
académico es el encargado de medir el logro de competencias en los estudiantes, en el Pert este se
mide en escala vigesimal, siendo o puntos la nota minima desaprobatoria, 10.50 puntos la nota
minima aprobatoria y 20 puntos la nota méxima aprobatoria (excelencia académica).

Es fundamental que las entidades educativas posean la habilidad de anticipar con
exactitud los resultados del rendimiento académico de sus estudiantes, dado que esto facilita la
intervencién precoz y el soporte personalizado para aquellos estudiantes con problemas, ademas
de identificar a personas de alto rendimiento que podrian tener potencialmente beneficios de un
programa de enriquecimiento (Zhang et al.,, 2021). Diversos factores tales como los familiares,
sociales, personales, escolares, de salud, laborales, entre otros, desempefian un papel crucial en la
determinacién del rendimiento académico (Verdugo-Guamén et al, 2023). El estatus
socioecondmico de los padres se refiere a su posicién econémica y social en comparacién con otros,
evaluada a partir de su ocupacién, nivel educativo y renta (Osei-Owusu et al., 2018). Este estatus
actia como un indicador de la situacién social de una familia, influenciado por diversos aspectos
como su capacidad financiera, grado de educacién, posicién profesional y vinculo politico (Parsons
et al. , 2001). De manera similar, Nwigwe et al. (2021) definieron el estatus socioeconémico de los
padres como la conjuncién de sus ingresos, educacién y ocupacion.

La problematica del bajo rendimiento académico en los primeros semestres de la
educacién universitaria constituye un desafio significativo, particularmente en las carreras de
ingenieria. Este fendmeno se refleja en una elevada tasa de reprobacién en las asignaturas de los
primeros periodos académicos, incrementando el riesgo de desercién o abandono por parte de los
estudiantes. Una de las instituciones educativas del nivel superior universitario que presenta este
problema, y el cual fue el lugar donde se realiz6 este estudio es la Facultad de Ingenieria de la
Universidad Peruana Los Andes en Pert. El analisis de los primeros semestres académicos en la de
la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas y Computaciéon de la Facultad de Ingenieria,
durante los semestres académicos 2021 I, 2021 II y 2023 I; revela un alto porcentaje de asignaturas
aprobadas en los niveles iniciales (100%). Sin embargo, en el tercer nivel, se observ un aumento
en la tasa de desaprobacién (14%) y en el cuarto nivel se mantiene en un 16%. Por lo tanto, es
necesario identificar los factores asociados al bajo rendimiento académico en los primeros
semestres.

Este estudio tiene como objetivo de identificar las variables significativas que inciden en
el rendimiento académico de los estudiantes en los primeros semestres de estudios de la escuela
profesional de ingenieria de sistemas y computacién de la Universidad Peruana los Andes en Perd,
utilizando regresion logistica y el analisis discriminante. En este contexto se formula las siguientes
hipétesis de investigacion:
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Ha: Las caracteristicas individuales y socioeconémicas como sexo, edad, nivel de instruccién de los
padres y condicién socioeconémica del entorno familiar, influyeron en el bajo rendimiento académico de los
estudiantes.

H2: Las variables de preingreso que contribuyeron en el bajo rendimiento académico fueron, el
promedio de calificaciones del nivel secundario, el tipo de institucién donde cursé estudios secundarios
(publico o privado), la localidad donde radica la institucién donde estudié la secundaria.

H3: Las caracteristicas que tienen una relacion directa con el desempefio académico previo en los
primeros semestres son, el nimero de asignaturas aprobadas y el promedio de calificaciones obtenidas.

Hjy: Las variables significativas que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes en los
primeros semestres de estudios de la escuela profesional de ingenieria de sistemas y computacién de la
Universidad Peruana los Andes son las caracteristicas individuales y socioeconémicas, variables de preingreso
y el desempefio académico previo.

Method (Método Utilizado)

Esta investigacion presenta un enfoque cuantitativo, no experimental, de tipo proyectiva
y predictiva (Hurtado, 2000); nos permite medir la influencia de las caracteristicas individuales y
socioecondmicas, asi como las variables de preingreso y el desempeio académico en el rendimiento
académico.

Population and sample (Poblacién y muestra)

En el presente estudio, el conjunto de elementos que conforma a la poblacién, son los
estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas y Computacién de la “Universidad
Peruana Los Andes”, matriculados en el semestre 2022 I, 2021 II y 2023 I (900 estudiantes)
correspondientes a la modalidad de Educacién Presencial.

El tamano de la muestra para esta investigacion fue de 360 estudiantes universitarios de
ingenieria; la muestra tiene las mismas caracteristicas definidas en la poblacién, y fue calculada con
un nivel de confianza del 95% y un margen de error de 5%.

Data collection instrument (Instrumento de recoleccién de datos)

La estructura del cuestionario instrumento presenta 10 items en total; respecto a sexo,
edad, procedencia de la Institucién Educativa donde curs6 la Educacién Secundaria (puablico o
privado), nivel educativo mas alto del padre y la madre, nivel de ingreso del padre, la madre y el
estudiante, nivel de ingreso familiar, promedio de notas alcanzado durante la educacién secundaria,
densidad poblacional de la localidad donde se ubica la institucién educativa donde cursé sus
estudios secundarios, nimero de asignaturas matriculadas en el semestre académico y promedio
ponderado de notas obtenidas durante los semestres académico. Para la validacion del instrumento
se utiliz6 el formulario de validacién y la confiabilidad se determind a través del coeficiente Alfa de
Cronbach (0,954).

Eleccién del modelo predictivo

Varios modelos predictivos son utilizados por diversas universidades para determinar el
éxito académico de los estudiantes, y, por otro, identificar los factores que influyen en él. La
regresion logistica es un método estadistico consolidado que permite predecir variables dicotémicas.
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Al considerar los pesos de las variables independientes, se puede calcular la probabilidad de que
ocurra un determinado evento (Weber, 2023). Este enfoque resulta especialmente util para
pronosticar el éxito académico, ya que se centra en dos posibles resultados: "finalizacién exitosa de
los estudios" frente a "no finalizacién exitosa de los estudios".

Los arboles de decision son ttiles tanto para tareas de clasificacién como para pronoésticos.
Este algoritmo genera un diagrama en forma de arbol donde las variables independientes se
encuentran en las ramas, mientras que los posibles valores se representan en dichas ramas. El inicio
del proceso se basa en la variable que presenta la mayor desigualdad en su distribucién, conocida
como entropia condicional, en relacién con la variable dependiente (Teng et al., 2025). Las otras
variables se encuentran en las siguientes ramas hasta que finalmente se puede leer el resultado de
la clasificacién al final de las ramas; se utiliza con diferentes tipos de datos de entrada (es decir,
nominales, numéricos y de texto) generalmente para para predecir el fracaso escolar utilizando
combinaciones de variables psicolégicas y demograficas (Villarrasa-Sapifa et al., 2024).

Los bosques aleatorios son algoritmos supervisados de “aprendizaje conjunto” (ensemble
learning algorithms) en base a una gran cantidad de arboles de decision, construidos a partir de
una seleccién aleatoria de variables (o atributos) del total de variables independientes del conjunto
de datos. Cada arbol del bosque evaltia una muestra aleatoria con reemplazo del conjunto de datos
(proceso conocido como bootstrapping) y luego los resultados de todos los arboles de clasificacion
son tomados en cuenta y usando el principio de “sabiduria de las masas” se consideran las
clasificaciones mas frecuentes del conjunto de arboles como la solucién final (Breiman, 2004).

Maquinas de vectores de soporte (SVM) es un algoritmo dentro del area de machine
learning supervisado que nos ayuda a clasificar los datos en grupos similares (categorias), gracias
a que no es necesario conocer la data en detalle para utilizarlo y su habilidad de trabajar en altas
dimensiones (Nti et al.,, 2020). Para poder identificar a que categoria pertenece cada dato, el
algoritmo crea un hiperplano entre los datos en un espacio multidimensional, que separa los datos
de forma 6ptima. El hiperplano se coloca en el espacio de modo que las distancias entre los puntos
de los grupos separados sean lo mas grandes posible, intentando identificar la separacion entre
categoria.

El algoritmo de Redes Neuronales también llamado redes neurales artificiales (Hosseini et
al., 2021) se compone de una capa de entrada, capas de salidas y capas ocultas, estas a su vez estan
constituidas por neuronas artificiales e interconectadas mediante sinapsis, cada sinapsis con su
respectivo peso. Los valores de entrada se multiplican, en primer lugar, por un peso especifico.
Luego, se suman y se envian a la neurona, que cuenta con una funcién de activacion que puede
presentarse de diversas formas. Este procedimiento se repite hasta que los valores finalmente llegan
a la capa de salida (Weber, 2023). El resultado final sera un valor de 1 o 0, dependiendo de si se
supera o no un umbral determinado.

Herrmann and Weigert (2024), investigaron la precision con la que los algoritmos pueden
predecir el éxito o el fracaso académico de los estudiantes (Tabla 1); identificando que la regresién
logistica funciona mejor, pero clasifica correctamente solo el 73 % de los casos. Los predictores mas
utilizados, como los bosques aleatorios o las maquinas de vectores de soporte, clasificaron
correctamente solo el 70 y el 68 % de los NTS, respectivamente.
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Tabla 1. Precisién (Accuracy) predictiva del éxito académico después del primer semestre de estudio

Algorithm Accuracy all students Accuracy non-traditional students
logistic regression 0,87 0,73
naive bayes 0,86 0,86
random forest 0,86 0,70
support vector machine 0,87 0,68
neural network 0,87 0,72

En la Figura 1, se observan los valores predictivos del para el anlisis del rendimiento
academivo.
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Figura 1. Nivel de predictibilidad de la informacién

Ademaés, como la variable objetivo fue una variable levemente desbalanceada se obtuvo
que el cutoff este alrededor de 0,5, mismo valor que se toma como referencia para la clasificacién

(Figura 2).
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Figura 2. Nivel de sensibilidad y especificidad de la informacién
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Analisis por algoritmo
Logistic regression (Regresion logistica)

v Accuracy all students (Todos los estudiantes): Alta precision (0,87),
lo que indica que el modelo es confiable para la poblacién general.

v Accuracy non-traditional students (Estudiantes No tradicionales):
Baja precision relativa (0.73), lo que sugiere que este algoritmo no captura bien las
particularidades de este grupo

Naive Bayes

v Accuracy all students (Todos los estudiantes): Precisi6n ligeramente
menor (0,86), pero muy cercana a la regresion logistica.

v' Accuracy non-traditional students (Estudiantes No tradicionales):
Precision igual (0,86), lo que destaca su capacidad para generalizar bien en ambos
grupos. Este es el tnico algoritmo que mantiene la misma precision en ambos
segmentos.

Random Forest

v Accuracy all students (Todos los estudiantes): Precision de 0,86,
similar a los anteriores.

v/ Accuracy non-traditional students (Estudiantes No tradicionales):
Precision baja (0,70), lo que indica que el modelo pierde efectividad con estudiantes
que tienen trayectorias educativas menos convencionales.

Support Vector Machine (SVM)

v' Accuracy all students (Todos los estudiantes): Precision alta (0,87).

v' Accuracy non-traditional students (Estudiantes No tradicionales):
La mas baja de todos los algoritmos (0,68), lo que sugiere que SVM no es adecuado
para este grupo.

Neural network (Red neuronal)

v Accuracy all students (Todos los estudiantes): Precisi6n alta (0,87).
v' Accuracy non-traditional students (Estudiantes No tradicionales):
Moderada (0,72), mejor que SVM y Random Forest, pero inferior a Naive Bayes.

Conclusiones

Results

= Naive Bayes es el algoritmo mas equilibrado, con buen desempefo en ambos grupos.

= SVM y Random Forest muestran limitaciones para estudiantes no tradicionales.

= Regresion logistica y redes neuronales funcionan bien en general, pero pierden
precisiéon en poblaciones con caracteristicas mas diversas.

Hi: Las caracteristicas individuales y socioeconémicas como sexo, edad, nivel de instruccion

de los padres y condicién socioeconémica del entorno familiar, influyeron en el bajo rendimiento
académico de los estudiantes.
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Las caracteristicas individuales y socioecondmicas si lograron explicar de manera conjunta
el desempefio académico, mostrando en la Tabla 2 un valor de probabilidad (p-valor) de 0,001y un
R2 del 11,23 % que se traduce en una mediana significancia estadistica y que no son significativos
como condicionantes inmediatos a un desempefio académico bajo y tienen poca incidencia para el
prondstico, con ligera excepcion de las variables: sexo del estudiantes, nivel de instruccion de los
padres e incluso los niveles de ingreso.

Tabla 2. Resultados de las caracteristicas individuales y socioeconémicas

Logistic regression Number of obs = 358

LR chi2(24) = 51.11

Prob > chi2 = 0.001

Log likelihood = -20208 Pseudo R2 E 0.1123

Des_acad_bajo_23_1 Coef. Std. Err. z P>z [95% Conf. |Interval]
Edad 0.1516031| 0.0262519 5.77 0| 0.1001504| 0.2030559
SEXO
Femenino -0.0621252| 0.3224909 -0.19 0.847| -0.6941958| 0.5699454
Nivedu_padre
Primaria 0.9430885| 1.067982 0.88 0.377| -1.150118| 3.036295
Secundaria 0.8625178| 1.025009 0.84 0.4| -1.146464| 2.871499
Superior 1.179622 1.051744 1.12 0.262| -0.8817591 3.241003
Posgrado 0.8460958 1.209633 0.7 0.484| -1.524741 3.216933
Nivedu_madre
Primaria -0.7939552| 0.8960411 -0.89 0.376| -2.550164| 0.962253
Secundaria -0.7135494| 0.8839332 -0.81 0.42| -2.446027 1.018928
Superior -0.6246684| 0.9447902 -0.66 0.509| -2.476423 1.227086
Posgrado -0.6769611|  1.128807 -0.6 0.549| -2.889381| 1.535459
Ing_padre
<0; 1,000 > -0.0174588| 0.4321127 -0.04 0.968| -0.8643841| 0.8294664
[ 1,000; 3,000 > -0.2301944| 0.4152883 -0.55 0.579| -1.044145| 0.5837558
[3,000;5,000] 0.0276914| 0.9123539 0.03 0.976| -1.760489| 1.815872
<5,000; +> -2.055971 1.352988 -1.52 0.129| -4.707778| 0.5958362
Ing_madre
<0; 1,000 > 0.5413113| 0.3068361 1.76 0.078| -0.0600764 1.142699
[ 1,000; 3,000 > 0.2294851| 0.3737669 0.61 0.539| -0.5030845| 0.9620547
[ 3,000; 5,000 ] -0.5219928| 1.197296 -0.44 0.663| -2.86865| 1.824664
<5,000; +> 0|(empty)
Ing_estudiante
<0; 1,000 > 0.0702836| 0.2662146 0.26 0.792| -0.4514875| 0.5920547
[1,000;3,000] -0.9871915| 0.7527467 -1.31 0.19| -2.462548| 0.488165
[3,000;5,000] 0.7800921 1.31669 0.59 0.554| -1.800572 3.360757
Ing_familiar
[1,000; 2,000 > 0.1211472| 0.3865835 0.31 0.754| -0.6365426| 0.8788371
[ 2,000; 3,000 > -0.0505703| 0.4688605 -0.11 0.914| -0.96952| 0.8683794
[3,000;5,000] -0.1063511| 0.5782402 -0.18 0.854| -1.239681 1.026979
<5,000; +> 1.282122 1.324991 0.97 0.333] -1.314813 3.879056
_cons -4.744114 1.275647 -3.72 0| -7.244335| -2.243893
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Asi mismo se demostré que la sensibilidad de los regresores fue del 35,29 %, la
especificidad del 89,96% y la posibilidad de clasificacién del 71,79 % (Tabla 3); y su calidad de las
caracteristicas individuales y socioeconémicas (Tabla 4).

Tabla 3. Sensibilidad de los regresores

Logistic regression Number of obs = 360
LR chi2(5) = 4.49
Prob > chi2 = 0.4807
Log likelihood =-226.19878 Pseudo R2 = 0.0098
Des_acad_bajo_23 1 Coef. Std. Err. z P>z [95% Conf. Interval]
Inst_proc
Privado 0.1261307 0.2495728 0.51 0.613 -0.363023 0.6152844
Nota_Sec
[12;14> 0.2808987 0.7534025 0.37 0.709 -1.195743 1.75754
[14;16> 0.1099243 0.7342868 0.15 0.881 -1.329251 1.5491
[16;18] -0.4103476  0.7756309 -0.53 0.597 -1.930556  1.109861
<18;20> -0.5040697  1.074905 -0.47 0.639 -2.610844  1.602705
_cons -0.7917176  0.7339682 -1.08 0.281 -2.230269 0.6468336
Tabla 1 Calidad de los regresores de las caracteristicas individuales y socioecon6micas
Sensitivity Pr( + D) 35.29%
Specificity Pr( -~D) 89.96%
Correctly classified 71.79%|

Los resultados obtenidos en la Tabla 4 evidencian que los regresores utilizados para
analizar las caracteristicas individuales y socioeconémicas presentan una alta capacidad para
identificar correctamente a los estudiantes que no estan en riesgo académico (especificidad =
89,96 %), pero una baja capacidad para detectar a aquellos que si lo estan (sensibilidad = 35,29 %).
La posibilidad global de clasificacion del modelo fue moderada (71,79 %), lo que indica que, si bien
el modelo es eficaz para reconocer casos negativos, su utilidad para anticipar situaciones de riesgo
académico es limitada. Por tanto, se recomienda complementar estos regresores con otras variables
académicas o psicopedagdgicas para mejorar la sensibilidad del modelo y fortalecer su capacidad
predictiva.

H2: Las variables de preingreso que contribuyeron en el bajo rendimiento académico fueron,
el promedio de calificaciones del nivel secundario, el tipo de institucion donde cursé estudios
secundarios (ptblico o privado), la localidad donde radica la institucién donde estudié la secundaria.
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Los resultados fueron un valor de probabilidad de 0,4807 y un R? del 0,98 %, claramente
se observo en la Tabla 5 que la significancia global de esta dimensién fue minima o casi nula, por
lo que concluimos que cualquier combinacién de estas variables no fueron consistentes y afirmamos
que esta dimensién no contribuy6 a la mejor explicatibilidad del modelo, especificamente sobre la
variable objetivo. Y en la Tabla 6, el nivel de predictibilidad del desempefio académico.

La dimension evaluada no mostr6 significancia estadistica ni capacidad explicativa
relevante (p = 0,4807; R? = 0,98 %), por lo tanto, se concluye que sus variables no aportan de
manera consistente al modelo predictivo sobre la variable objetivo.

Tabla 2 Resultados del desemperio académico previo

Logistic regression Number of obs = 360

LR chi2(4) = 403.17

Prob > chi2 = 0
Log likelihood = -26.861978 Pseudo R2 = 0.8824

Des_acad_bajo_23 1 Coef. Std. Err. z P>z [95% Conf. Interval]

PromPond_2022_2 -22.007  4.785136 -4.6 0 -31.3857 -12.62831
PromPond_2022_1 3.619853  1.369353 2.64 0.008 0.9359713  6.303735
1.CantAsign_2023_1 -0.7894064  1.140381 -0.69 0.489 -3.024511  1.445699
1.CantAsign_2022_2 0.7357429  1.304769 0.56 0.573 -1.821557  3.293043
_cons 239.2335  49.36434 4.85 0 142.4812  335.9858

Tabla 3 Nivel de predictibilidad del desemperio académico previo

Sensitivity Pr( + D) 98.32%
Specificity Pr(-~D) 98.34%
Correctly classified 98.33%‘

H3: Las caracteristicas que tienen una relacion directa con el desempeiio académico previo en
los primeros semestres son, el nimero de asignaturas aprobadas y el promedio de calificaciones
obtenidas.

Sobre las caracteristicas que tienen una relaciéon directa con el desempefio académico
previo en los primeros semestres de estudio, que constituye la tercera dimension, se tuvo como
resultados un valor de probabilidad (p-valor) de o y un R* del 88,24 %, que tacitamente implica
una significancia estadistica aceptable (Tabla 13). Asi mismo el nivel de predictibilidad de esta
dimension se resumié en una sensibilidad del 98.32 %, especificidad del 98,34 % y el nivel de
clasificacién correcta del 98.321 %, por lo que se trata de un modelo equilibrado. Concluimos que
esta dimensién es la que mejor incide en la variable dicotémica de desempefio académico de los
estuantes.

La tercera dimensién, que corresponde a las caracteristicas directamente relacionadas con
el desempefio académico previo en los primeros semestres, es la que mejor incide en la variable

dicotémica de desempefio académico. Esto se evidencia por un p-valor de o, un R*> de 88,24%, y
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una sensibilidad del 98,32%, especificidad del 98,34% y precisién de clasificacién del 98,321%,
indicando un modelo equilibrado y con significancia estadistica aceptable.

Hy: Las variables significativas que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes en
los primeros semestres de estudios de la escuela profesional de ingenieria de sistemas y computacion de
la Universidad Peruana los Andes son las caracteristicas individuales y socioeconémicas, variables de
preingreso y el desempeiio académico previo.

En la Tabla 7 se evidencia que todas las variables de las tres dimensiones si inciden en la
significancia conjunta y es estadisticamente significativa con un valor de probabilidad (p-valor) de
o y un R? del 89,36 %. Pero, en cuanto a la significancia individual de variables se tuvo que la
institucién educativa de procedencia, el nivel educativo de los padres, el nivel de ingresos, la
cantidad de asignaturas matriculadas y las calificaciones de la educacién secundaria no figura como
representativas, por tanto, estas variables no deben consignarse en un modelo adecuado con fines
predictivos o de pronéstico. El modelo presenta significancia conjunta de las tres dimensiones con
p = 0 y un R? de 89,36%, lo que indica que explica una alta proporcién de la variabilidad y es
adecuado para prondsticos a nivel global. Sin embargo, a nivel de significancia individual, las
variables institucién educativa de procedencia, nivel educativo de los padres, nivel de ingresos,
cantidad de asignaturas matriculadas y calificaciones de la educacién secundaria no son
representativas y no deberian incluirse en un modelo predictivo. En consecuencia, conviene
conservar las tres dimensiones en el modelo y descartar esas variables individuales para una
especificacién méas adecuada.

Tabla 7. Resultados de las caracteristicas individuales y socioeconémicas, variables de preingreso y
el desemperio académico previo

Logistic regression Number of obs = 360

LR chi2(12) = 408.28

Prob > chi2 = 0
Log likelihood =-24.307369 Pseudo R2 = 0.8936

Des_acad_bajo_23_1 Coef. Std. Err. z P>z [95% Conf. Interval]

Edad -0.1017263 0.0846675 -1.2 0.23 -0.2676715 0.0642189
Inst_proc -0.1700657 0.8747896 -0.19 0.846 -1.884622 1.54449
Nivedu_padre 0.3206181 0.7492354 0.43 0.669 -1.147856 1.789093
Nivedu_madre -1.064624 0.7281299 -1.46 0.144 -2.491733 0.3624842
Ing_padre 0.5860351 0.5971934 0.98 0.326 -0.5844424 1.756513
Ing_madre 0.2636197 0.5875559 0.45 0.654 -0.8879688 1.415208
Ing_estudiante 1.237965 0.6588435 1.88 0.06 -0.0533449  2.529274
Ing_familiar -1.093524 0.5671518 -1.93 0.054 -2.205121 0.0180732
PromPond_2022_2 -19.49009 4.389868 -4.44 0 -28.09407 -10.8861
Nota_Sec 0.5768875 0.6931142 0.83 0.405 -0.7815914 1.935366
Cant_Asig_2022_2 1.136861 1.301625 0.87 0.382 -1.414277  3.687998
Cant_Asig_2023_1 -0.5814071 1.190912 -0.49 0.625 -2.915552 1.752738
_cons 255.5367  57.75493 4.42 0 1423391  368.7343
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Discusion y conclusiones

Teniendo en cuenta los resultados del andlisis de datos estadisticos, podemos concluir que
tanto el estatus socioeconémico de los padres como los ingresos de los estudiantes influyen de
manera significativa y positiva en el rendimiento académico de estos (Werang et al., 2024). Ademas,
es fundamental implementar de manera exhaustiva las politicas gubernamentales relacionadas con
el estatus socioeconémico de las familias y las subvenciones escolares, con el fin de fomentar la
equidad educativa. Esto garantizaria que los estudiantes de entornos econémicos desfavorecidos
tengan igual acceso a una educacion de calidad. Reconocer la importancia del estatus
socioeconémico de los padres es esencial para abordar las desigualdades en el ambito educativo y
asegurar que todos los estudiantes, independientemente de su trasfondo socioeconémico,
dispongan de las mismas oportunidades para alcanzar el éxito académico. Amador Ortiz et al.,
(2023) proponen ofrecer modalidades de estudio flexibles que se adapten a las necesidades de los
estudiantes que trabajan. Mientras que la educacién tradicional puede presentar desafios para
aquellos que buscan combinar trabajo y estudios, las tecnologias de la informacién han posibilitado
el desarrollo de modelos educativos flexibles que permiten mayor independencia en el tiempo de
estudio. Esta medida no solo beneficiaria a los estudiantes que trabajan, sino que también podria
atraer a otros sectores de la poblacién que, debido a sus responsabilidades laborales, encuentran
dificil realizar una carrera profesional por falta de tiempo.

Se descubri6 una relacién negativa entre los ingresos obtenidos por horas trabajadas y el
rendimiento académico en estudiantes que tienen una clara orientaciéon hacia el trabajo, donde a
mayor horas laborales semanales, aumentan las probabilidades de reprobar un mayor niimero de
asignaturas; identificindose que los estudiantes que se dedican exclusivamente a estudiar
presentan un desempefio académico superior, obteniendo promedios mas altos, mientras que
aquellos que trabajan y estudian tienden a reprobar mas materias. Este resultado por Baert et al.,
(2017) es relevante tanto para académicos como para quienes disefian politicas educativas, ya que
sugiere la necesidad de disuadir a los estudiantes de anteponer su empleo a sus estudios. En tal
sentido, se sugiere a los directivos de las instituciones de educacién superior disefiar una bolsa de
trabajo estudiantil eficiente que facilite la colocacién de los estudiantes en empleos compatibles con
sus estudios y preferiblemente vinculados a su 4rea de formacién.

Del andlisis individual de las variables del modelo se tuvo que la institucién de procedencia
del estudiante, el nivel educativo de los padres, el nivel de ingreso, la cantidad de asignaturas
matriculadas en el semestre académico y las notas de la educacién secundaria no figuran como
representativas, por tanto, su incidencia en la variable rendimiento académico es minima. El nivel
educativo de los padres, empleado en este estudio como un indicador del nivel socioeconémico, no
parece estar correlacionado con el rendimiento académico de los estudiantes. Esto se alinea, hasta
cierto punto, con los hallazgos relativamente débiles observados en investigaciones anteriores,
como las de Marks (2017) y Rodriguez-Hernéandez et al. (2020), particularmente en lo que respecta
a la educacion superior. No obstante, es fundamental interpretar estos resultados teniendo en
cuenta el notable sesgo persistente en el reclutamiento hacia la educacién universitaria. Una posible
explicacién de esta situacién podria ser que los estudiantes enfrentan dificultades para evaluar el
nivel educativo de sus padres, o podria deberse a que la muestra de estudiantes no ha sido lo
suficientemente representativa (Hort, 2024).
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La aplicacién de la regresién logistica multinomial ha demostrado ser una metodologia
robusta para explorar la relacién cuantitativa entre las variables independientes y el rendimiento
académico. La matriz de confusién resultante evidencia una precisién del 73%, lo que, valida la
capacidad del modelo para clasificar correctamente todas las instancias en sus respectivas
categorias, reflejando su idoneidad para este tipo de analisis. La regresion es ttil cuando se desea
predecir valores numéricos con un alto grado de precisién, pero puede no ser tan efectiva para
identificar patrones complejos en los datos mientras que los arboles de clasificacién son ideales
para identificar relaciones no lineales y jerarquicas entre variables (Reyes et al., 2025).

La analitica educativa y la mineria de datos educativos permiten identificar factores que
influyen en el rendimiento académico y predecir resultados para orientar intervenciones. En
estudiantes de ingenieria, donde existen variables como horas de estudio, asistencia, antecedentes
académicos y engagement, se pueden construir modelos que:

e Predicen la nota final o el rendimiento en una asignatura.

e Detectan a tiempo estudiantes en riesgo de desertar o con bajo rendimiento para
aplicar intervenciones oportunas. A continuacion, se proponen ejercicios practicos en
Python que ilustran estas ideas: centrado en la prediccién continua de una nota final
(regresion) y otro en la clasificacién de riesgo (deteccién de rendimiento bajo).
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Capitulo 5

Implicaciones Educativas

La verdadera utilidad de un modelo predictivo no reside solo en su capacidad para
pronosticar un resultado, sino en cémo esa informacién se traduce en acciones concretas que
benefician a la comunidad educativa. Los resultados obtenidos del modelo de regresion logistica,
como el analizado en el caso de estudio, tienen profundas implicaciones educativas. La
implementacién de modelos predictivos en el &mbito educativo ha cobrado gran relevancia en los
ultimos afios, especialmente en el contexto de la formacién de ingenieros. Estos modelos no solo
permiten identificar patrones de rendimiento entre los estudiantes, sino que también ofrecen
herramientas valiosas para mejorar la calidad educativa y optimizar los procesos de ensefianza-
aprendizaje. A continuacién, se presentan algunas implicaciones educativas derivadas del uso de
modelos predictivos en el rendimiento académico.

Intervenciones tempranas: La capacidad de predecir el rendimiento académico a través
de modelos estadisticos permite implementar intervenciones tempranas para aquellos estudiantes
que muestren signos de bajo rendimiento. Segin Gémez et al. (2019), estas intervenciones pueden
incluir tutorias personalizadas o asesoramiento académico que ayuden a los estudiantes a superar
sus dificultades antes de que se conviertan en problemas graves.

Mejora en la toma de decisiones curriculares: Los datos recogidos a través de modelos
predictivos proporcionan informacién valiosa sobre la efectividad de los planes de estudio. Esto
puede guiar a las instituciones educativas en la toma de decisiones informadas sobre la revisién
curricular y la asignacién de recursos, asegurando que se cumplan las necesidades de los
estudiantes (Chawla & Davis, 2013).

Fomento de la investigacion educativa: La integracién de modelos predictivos en la
educacién también promueve una cultura de investigacién continua entre los docentes. Al utilizar
datos empiricos para evaluar y ajustar sus métodos de ensefianza, los educadores pueden participar
activamente en la mejora continua del proceso educativo (Picciano, 2014).

Desarrollo de competencias analiticas: El uso de herramientas predictivas en la
ensefianza de la ingenieria fomenta el desarrollo de competencias analiticas en los estudiantes. Esta
habilidad es fundamental en el campo de la ingenieria, donde la capacidad de interpretar datos y
hacer predicciones informadas es crucial para el éxito profesional (Santos & Plaza, 2018).

Uso del modelo para la intervencién: De la prediccion a la accién

La aplicaciéon de modelos predictivos en la educacion, especialmente en el ambito de la
ingenieria, ha cobrado relevancia en los tltimos afios. Estos modelos permiten no solo anticipar el
rendimiento académico de los estudiantes, sino también intervenir de manera efectiva para mejorar
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su aprendizaje y éxito académico. En este sentido, el uso de la prediccién como un paso previo a la
accién se convierte en un enfoque fundamental para la intervencién educativa.

La utilizacion de predicciones permite que las instituciones educativas respondan
proactivamente a las necesidades de los estudiantes. Por ejemplo, una vez que se identifica a un
grupo de estudiantes en riesgo de bajo rendimiento, se pueden implementar intervenciones
especificas, tales como tutorias personalizadas, asesoramiento académico o programas de
capacitacion en habilidades de estudio (Nash et al., 2019).

Estas acciones buscan abordar las causas subyacentes del bajo rendimiento, optimizando
asi los recursos educativos disponibles. La informacién generada por el modelo predictivo es una
poderosa herramienta para el disefio de estrategias de intervencién temprana. En lugar de esperar
a que el fracaso académico ocurra, las instituciones pueden actuar de forma proactiva. Por ejemplo,
los estudiantes identificados con una alta probabilidad de bajo rendimiento pueden ser asignados
a:

Programas de tutoria personalizada: Si el modelo sefiala que un promedio de
bachillerato bajo es un factor de riesgo, se puede ofrecer a estos estudiantes un tutor que los ayude
a fortalecer sus bases académicas en las dreas mas débiles. Personalizacién del Aprendizaje en los
modelos predictivos pueden analizar datos sobre el desempefio de los estudiantes, ayudando a
identificar sus fortalezas y debilidades. Esto permite a los educadores disefiar programas
personalizados que aborden las necesidades especificas de cada estudiante, favoreciendo asi un
aprendizaje mas efectivo (Romero Alonso et al., 2020)

Asesoramiento académico y psicologico: Los estudiantes en riesgo pueden ser invitados
a sesiones de asesoramiento para abordar variables personales no incluidas en el modelo, como la
motivacién o la gestion del estrés. Apoyos tedricos, aprendizaje analitico y mineria de datos
educativos destacan que el feedback oportuno y la personalizacién pedagégica pueden mejorar la
retencion y el rendimiento (Ifenthaler & Yau, 2019; Papamitsiou & Economou, 2014) Implicaciéon
educativa, desarrollo de guias docentes que integren andlisis de datos de aprendizaje para adaptar
tareas, retroalimentacion y ritmos de instruccién sin perder la autonomia del profesorado.

Planes de estudio personalizados: Para aquellos que luchan con la carga académica, se
puede disefiar un plan de estudios mas flexible que les permita distribuir las asignaturas a lo largo
de un periodo mas largo, reduciendo la presién. Los modelos predictivos pueden complementar la
evaluacion tradicional al proporcionar indicadores tempranos de dificultad académica. No deben
sustituir la evaluaci6én sumativa, sino enriquecerla con métricas formativas que permitan
intervenciones oportunas (p. €j., asesoria académica, tutorias) antes de que se produzca una caida
sostenida en el rendimiento.

v'  Desafios: la interpretabilidad de los modelos y la necesidad de evitar resultados
sesgados que penalicen a determinados grupos. Se recomienda usar enfoques de
explicabilidad y validar modelos por cohortes para garantizar equidad (Delen, 2010;
Ifenthaler & Yau, 2019; Selwyn, 2019).

v’ Etica, gobernanza de datos y consentimiento; La recopilacion y el analisis de datos
de rendimiento deben realizarse bajo principios éticos claros: consentimiento
informado, minimizacién de datos, seguridad de la informacién, y transparencia
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sobre céomo se utilizan los datos y qué intervenciones pueden derivarse. Especificar
roles y responsabilidades entre estudiantes, docentes y equipos de andlisis de datos.
Recomendacién operativa es establecer comités de ética institucional que revisen
proyectos de analitica educativa, desarrollar politicas de retencién de datos y definir
umbrales para intervenciones que respeten la autonomia estudiantil. Referencias
sobre ética y gobernanza (Selwyn 2019; Ifenthaler & Yau, 2019). El modelo no es un
veredicto; es una sefal de alerta que permite a la institucién ofrecer apoyo dirigido
antes de que el problema se agrave.

Limitaciones y futuras lineas de investigacion

Los modelos predictivos utilizados para evaluar el rendimiento académico en estudiantes
de ingenieria presentan diversas limitaciones que pueden afectar la validez y la aplicabilidad de sus
resultados. En primer lugar, muchos de estos modelos dependen de datos histéricos que pueden no
reflejar las condiciones actuales del contexto educativo. Segiin Garcia Rojas et al. (2020), "el uso de
datos desactualizados puede llevar a inferencias erréneas sobre el rendimiento académico actual de
los estudiantes” (p. 145). Esto es especialmente relevante en disciplinas como la ingenieria, donde
los planes de estudio y las metodologias de ensefianza estan en constante evolucién.Ademads, la
mayoria de los modelos se basan en variables cuantitativas, como calificaciones y asistencia, que
pueden no capturar la complejidad del proceso de aprendizaje. De acuerdo con Garcia y Rodriguez
(2023), "la exclusién de variables cualitativas, como la motivacién y el contexto social, limita la
capacidad de los modelos para predecir con precisién el rendimiento”. La integraciéon de factores
emocionales y sociales podria enriquecer el andlisis, ofreciendo una visiéon mas holistica del
estudiante.

Otra limitacién importante es la generalizacién de los resultados. Muchos estudios previos
se han centrado en poblaciones especificas, lo que dificulta la aplicacién de sus conclusiones a otros
contextos o grupos demograficos. Tal como indica Slade et al (2019), "los modelos que no
consideran la diversidad de experiencias y backgrounds de los estudiantes corren el riesgo de
perpetuar sesgos y desigualdades" (p. 342). Por lo tanto, es crucial desarrollar modelos que sean
inclusivos y representativos de la poblacion estudiantil en su totalidad. Estas limitaciones sugieren
futuras lineas de investigacion. Por ejemplo, se podrian desarrollar modelos que incorporen
variables psicométricas o indicadores de interaccién digital (participacién en plataformas virtuales,
uso de recursos en linea) para mejorar la precisiéon predictiva. Ademas, la investigaciéon podria
enfocarse en la validacion de los modelos en diferentes contextos institucionales y culturales.

Si bien los modelos predictivos son valiosos, es crucial reconocer sus limitaciones. Un
modelo, por més sofisticado que sea, nunca capturara la totalidad de la experiencia humana.
Algunas de sus limitaciones clave son:

e Variables no consideradas: El modelo no incluye factores como la resiliencia
del estudiante, el apoyo emocional de su familia, o la calidad de la ensefianza de un profesor
especifico. Estas variables, que son dificiles de cuantificar, pueden tener un impacto
significativo en el rendimiento. Variables Contextuales como las diferencias en los métodos de
ensefianza y los entornos académicos pueden ser determinantes en el rendimiento estudiantil.
Segun Kember (2009), el enfoque pedagégico y la interaccién social en el aula contribuyen a la
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experiencia de aprendizaje. La consideracién de estas variables contextuales permitiria
desarrollar modelos mas robustos y aplicables en diferentes escenarios educativos.:

Factores tecnoldgicos: En la era digital actual, el acceso y uso de tecnologias
educativas pueden ser relevantes. Maza Guaman et al. (2025) sugieren que la
integracion de herramientas digitales en el proceso de aprendizaje mejora la
interacciéon y compromiso del estudiante. Estudiar cémo el uso de plataformas
digitales afecta el rendimiento podria abrir nuevas avenidas para la investigacion. La
aplicacién de tecnologias avanzadas en el ambito educativo ha transformado la
manera en que se evaltian y predicen los rendimientos académicos, especialmente en
disciplinas tan dindmicas como la ingenieria. En este contexto, diversos factores
tecnoldgicos juegan un rol crucial en el desarrollo y la implementacién de modelos
predictivos que pueden ofrecer insights valiosos sobre el rendimiento estudiantil.

Uno de los factores mas influyentes es la disponibilidad de grandes volimenes de
datos (Big Data). Las instituciones educativas recopilan una variedad de informacion,
desde calificaciones y asistencia hasta interacciones en plataformas de aprendizaje en
linea. Mediante técnicas de analisis de datos, estos conjuntos de datos masivos pueden
ser procesados para extraer patrones y tendencias que ayuden a predecir el
rendimiento de los estudiantes. Segin Daniel (2019), "el uso de Big Data en la
educacién permite la creaciéon de modelos predictivos mas robustos que pueden
identificar a los estudiantes en riesgo de bajo rendimiento” (p. 525).

Los algoritmos de aprendizaje automatico son otro factor tecnolégico significativo.
Estos algoritmos pueden descubrir relaciones complejas entre variables que influyen
en el rendimiento académico. Por ejemplo, un estudio realizado por Almarashdeh
(2020) encontr6 que "los modelos de machine learning pueden mejorar
sustancialmente la precision de las predicciones sobre el rendimiento de los
estudiantes, superando métodos estadisticos tradicionales" (p. 102). La capacidad de
estos modelos para adaptarse y aprender de nuevos datos también les confiere una
ventaja significativa en la educacién.

Las plataformas de aprendizaje en linea representan una oportunidad invaluable para
recoger datos en tiempo real sobre el comportamiento y desempeno de los estudiantes.
Estas plataformas permiten a los profesores acceder a métricas sobre el tiempo de
dedicacion a las tareas, participacion en foros y resultados en evaluaciones.
Investigaciones recientes indican que "las plataformas online no solo facilitan la
ensenanza, sino que también generan datos que son fundamentales para la
implementacién de modelos predictivos efectivos” (Kahraman et al., 2021, p. 413).

La inteligencia artificial juega un papel fundamental en la personalizacién del

aprendizaje y la evaluacién del rendimiento. Los sistemas basados en IA pueden

identificar las areas en las que un estudiante estd luchando y ofrecer recursos

especificos para mejorar su comprensiéon. Un estudio de Sinha et al. (2022) destaca

que "la inteligencia artificial puede ofrecer recomendaciones personalizadas de
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aprendizaje, lo que permite a los educadores intervenir a tiempo y mejorar el
rendimiento académico” (p. 78).

e Diversidad cultural y lingiiistica: La diversidad en el contexto cultural y lingiiistico
de los estudiantes puede influir en su rendimiento. Como se sefiala en el trabajo de
Gay (2010), los estudiantes de diferentes origenes culturales pueden experimentar
desigualdades en el acceso a la educacién y en la dinamica del aula. Incluir esta
variable puede ayudar a crear modelos predictivos que sean mas inclusivos y
representativos: Conceptualizar la diversidad cultural como variable contextual, no
solo demografica. el rendimiento de un estudiante no depende sélo de habilidades
técnicas, sino también de contextos culturales y practicas lingiiisticas que influyen en
el acceso, la persistencia y la interpretacién de contenidos de ingenieria.

Los estudiantes pueden utilizar repertorios léxicos y conceptuales que atraviesan
lenguas; comprender esto es clave para interpretar medidas de desempeio, lectura de
enunciados técnicos y resolucién de problemas

Las investigaciones sefialan que las barreras socioculturales y lingiiisticas pueden
afectar la retencién y el rendimiento, por lo que los modelos predictivos deben contemplar
estos factores para no sesgar decisiones institucionales.

e Cambios en el entorno: El modelo se basa en datos histéricos. Los cambios en el plan
de estudios, las politicas universitarias o incluso la situacién socioeconémica general
podrian alterar la validez del modelo con el tiempo. Entornos socioeconémicos y de
apoyo familiar caracteristicas del entorno fuera de la universidad, como situacién
socioeconémica, apoyo familiar y carga de trabajo externo.

Para abordar estas limitaciones, se sugieren varias lineas futuras de investigacién que
podrian mejorar la efectividad de los modelos predictivos en el ambito del rendimiento académico
en estudiantes de ingenieria. Una de las propuestas mas inmediatas es la incorporacién de enfoques
mixtos, que incluyan tanto datos cuantitativos como cualitativos. La combinacién de métodos puede
proporcionar una comprension mas profunda y precisa de los factores que influyen en el
rendimiento académico.

Asimismo, es fundamental investigar la implementacién de técnicas de aprendizaje
automatico e inteligencia artificial que puedan adaptar los modelos a cambios en el entorno
educativo. La personalizacién de los modelos, podria mejorar la precisién de las predicciones al
considerar las caracteristicas individuales de los estudiantes, permitiendo una intervencién mas
oportuna y efectiva.

Finalmente, se debe prestar especial atenciéon a la evaluaciéon del impacto de variables
extrinsecas, como el apoyo familiar y las condiciones socioeconémicas, en el rendimiento académico.
La literatura existente muestra que estos factores juegan un papel significativo en el éxito educativo.
Segun Sirin (2005), ignorar el contexto externo del estudiante limita la capacidad de los modelos
para hacer predicciones precisas. Explorar esta area podria resultar en modelos més robustos y
equitativos.
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Epilogo: La Estadistica al Servicio de la Educacién

v

Este recorrido por los fundamentos, la metodologia y la aplicaciéon de los modelos de
regresiéon nos ha demostrado que la estadistica predictiva es mucho mas que un
conjunto de formulas y ecuaciones. Es una herramienta poderosa para entender la
complejidad del rendimiento académico y para transformar la forma en que las
instituciones educativas abordan el fracaso. Desarrollo de capacidades institucionales:
construir comunidades de practica en estadistica educativa dentro de facultades de
ingenieria, con capacitacién continua para docentes en interpretaciéon de modelos,
manejo de datos y ética de datos. Esto fortalece la sostenibilidad de las mejoras
pedagégicas basadas en Bruzzone & Gonzélez (2020).

Limitaciones y horizonte de mejora: reconocer que los modelos son aproximaciones
y que el rendimiento estudiantil depende de multiples factores no capturados por
datos histéricos. La validacién continua, la actualizacién de modelos y la
incorporacion de nuevas variables (entorno laboral, proyectos de ingenieria, practicas
de laboratorio) son esenciales para mantener su relevancia (Siemens & Long, 2011;
Baker & Inventado, 2014).

Futuro disciplinar: la estadistica educativa en ingenieria puede evolucionar hacia
enfoques de aprendizaje adaptativo, analisis de redes de colaboracién entre
estudiantes y simulaciones de escenarios de ingenieria que integren incertidumbre,
para apoyar decisiones pedag6gicas mas robustas y personalizadas (Romero &
Ventura, 2010).

e Integrar la estadistica como columna vertebral de la toma de decisiones
pedagogicas: los modelos predictivos del rendimiento deben verse no como fines
en si mismos, sino como herramientas para identificar apoyos oportunos,
adaptar itinerarios formativos y mejorar la equidad en el aprendizaje de la
ingenierfa. Las métricas de desempefio deben iluminar tanto los resultados como
las trayectorias de aprendizaje a lo largo del tiempo.

e Al pasar de una gestion reactiva a una proactiva, las universidades pueden no
solo mejorar sus tasas de retencién y graduacién, sino también ofrecer una
experiencia educativa mas equitativa y personalizada. La estadistica, al servicio
de la educacién, se convierte en un motor para el éxito estudiantil, asegurando
que cada estudiante tenga las mejores oportunidades para alcanzar su maximo
potencial, implementacién institucional y cultura de datos.

e La efectividad de modelos predictivos depende de una cultura institucional
orientada a la toma de decisiones basada en datos. Esto implica formacién para
docentes y personal académico en interpretacién de métricas, mantenimiento de
pipelines de datos, y un marco claro para la evaluacién de impacto de las
intervenciones.

e Dinamica de causalidad frente a correlacién, aunque los modelos predictivos
pueden identificar correlaciones ttiles, la accién educativa debe basarse en
evidencias sobre efectos causales cuando sea posible. Disefios cuasi-
experimentales y pruebas de intervencién pueden ayudar a separar efectos de

intervencion de efectos contextuales (Angrist & Pischke, 2009).
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e Implicaciones para la curricula de ingenieria es la estadistica que debe informar
no solo al rendimiento académico, sino también al disefio de cursos, estrategias
de tutoria, distribucién de recursos y temporalidad de evaluaciones. El objetivo
es una educacién en ingenieria mas predecible, justa y adaptativa (Kuh,2008;
Freeman et al., 2014).

Disefio de un programa de tutoria basado en el modelo predictivo
Identificacion de estudiantes en riesgo

El primer paso es implementar el modelo predictivo en el sistema de gestiéon académica
de la universidad. Al inicio de cada semestre (o incluso antes de la inscripcién final), se ingresan los
datos de los nuevos estudiantes. El modelo genera una puntuacién de riesgo o una probabilidad
de bajo rendimiento para cada uno.

En ingenierfa, el contexto de alta demanda académica y carga de integraciéon de
fundamentos tedricos y practicos exige herramientas de prediccién que consideren tanto variables
cognitivas como de entorno de aprendizaje (laboratorios, practicas, proyectos) y caracteristicas de
la malla curricular.

El propésito: reducir tasas de fracaso, desercién y sobrecarga, promoviendo apoyos
enfocados (tutorias, mentorias, reforzamientos de habilidades) sin generar estigmatizacion

En programas rigurosos como Ingenieria, donde las tasas de deserciéon pueden ser
elevadas, esta capacidad predictiva permite transformar el enfoque de la retencién, pasando de ser
una reaccién a un evento a ser una estrategia proactiva y personalizada.

El proceso comienza con la recoleccién de datos histéricos (demograficos, de bachillerato
y de comportamiento en plataforma) para entrenar un algoritmo que clasifique a los estudiantes
en categorias de riesgo (ej. Bajo, Medio, Alto). Los algoritmos mas utilizados para esta clasificaciéon
binaria (éxito vs. fracaso) o multinomial (riesgo bajo, medio, alto)

Estos son los algoritmos mas utilizados:

v/ Regresién Logistica (RL): Es la base, ya que proporciona la
probabilidad de un resultado binario y, crucialmente, ofrece interpretabilidad a través
de sus coeficientes. (Hastie et al., 2017).

v' Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) y Bosques Aleatorios
(Random Forests): Estos modelos son mas complejos y a menudo alcanzan una
mayor precisién (accuracy), especialmente cuando las relaciones entre las variables
predictoras no son lineales, lo cual es frecuente en los datos educativos.

Los estudiantes que superan un umbral de riesgo predefinido (por ejemplo, aquellos con
una probabilidad de bajo rendimiento superior al 60%) son automaticamente identificados.

Existen diferentes Variables Clave para la Prediccién: tales como variables de ingreso,
variables de comportamiento y Variables de rendimiento intermedio
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Segmentacion de estudiantes para intervenciones especificas

Representa la fase més avanzada y estratégica en la aplicaciéon de modelos
predictivos en la educacién en Ingenieria. No basta con identificar a un estudiante en
riesgo; es fundamental comprender porque esté en riesgo para aplicar el recurso educativo
correcto.

Los modelos predictivos, mas alld de clasificar a los estudiantes como
"Aprobaran" o "Reprobaran" (clasificacién binaria), deben usarse para agruparlos en
categorias que reflejen la naturaleza de su desafio. Esta segmentacion, a menudo lograda
mediante el analisis de componentes principales (PCA) o algoritmos de clustering, permite
disefiar intervenciones especificas en lugar de soluciones genéricas

Variables de segmentacién

Para lograr una segmentacion efectiva en el contexto de la Ingenieria, donde la
base matematica y la disciplina son cruciales, debemos centrarnos en las siguientes
dimensiones:

Segmento de Riesgo Intervencién Sugerida

Cursos de Nivelacion/Tutorias
Intensivas en fundamentos,
centradas en la brecha de
conocimiento previa.

GPA de Bachillerato bajo (< 2.5)
Riesgo por Base Académica y puntajes bajos en pruebas de
ingreso de Matematicas.

. Baja frecuencia de acceso a la  Mentoria Personalizada
Riesgo por . - .
. . e plataforma LMS y baja entrega  enfocada en gestioén del tiempo y
Compromiso/Disciplina . . ,
de tareas cortas. habitos de estudio (Lopez, 2023).
Alto GPA de Bachillerato, pero  Refuerzo Tematico  Hiper-
Riesgo por Dificultad Especifica baja caliﬁcac.i()n en Em solo Especiﬁco Fon material
examen parcial de calculo o adaptativo y sesiones de consulta
fisica. sobre el mddulo fallido.

Algoritmos de agrupacion (Clustering)

Mientras que la Regresion Logistica predice el resultado (éxito/fracaso), los algoritmos de
agrupacion se usan para predecir el tipo de estudiante de riesgo, lo que impulsa la segmentacion:

v' K-Means: Agrupa a los estudiantes en un ntimero predefinido () de
clasteres basados en la similitud de sus caracteristicas (ej. alta horas de estudio + bajo
GPA van a un cluster diferente que bajo horas de estudio + alto GPA).

v'  Analisis Factorial: Identifica las dimensiones subyacentes que
realmente explican la varianza en el rendimiento, permitiendo segmentar a los
estudiantes en funcién de factores como "habilidad cuantitativa" o "motivacion".

Basandonos en los predictores claves identificados por el modelo, podemos segmentar a
los estudiantes en riesgo para ofrecerles apoyos mas especificos.
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Grupo A: Bajo Promedio de Bachillerato (y riesgo moderado/alto)

v Diagnoéstico: Estos estudiantes pueden necesitar refuerzo en
fundamentos matematicos y fisicos, o mejorar sus habilidades de estudio. Los datos
utilizados para construir el modelo pueden estar sesgados. Si el conjunto de datos
proviene de una Unica institucién, el modelo podria no ser aplicable a otras
universidades con perfiles estudiantiles diferentes:

v/ Intervencién y diferenciacién educativa: Las predicciones deben
traducirse en intervenciones escalables y sostenibles. Esto puede incluir tutoria
focalizada, rutas de estudio guiadas, mddulos de revision de conceptos centrales y
recomendaciones de estudio personalizadas. La personalizacién debe balancearse con
la viabilidad operativa y con la valoracién de la autonomia del estudiante.
Consideracién practica es disefiar intervenciones basadas en umbrales de riesgo
transparentes y revisables, acompafiadas de evaluaciones de efecto para ajustar las
estrategias.

v/ Tutorias Académicas Especificas: Sesiones de repaso semanales
enfocadas en las materias troncales de primer afio (calculo, fisica bésica, quimica).
Los tutores podrian ser estudiantes avanzados de ingenieria o docentes de apoyo:

Problema: es predecir, a partir de datos disponibles al ingreso o durante el
primer afio, qué estudiantes con bajo promedio de bachillerato presentan mayor
riesgo de bajo rendimiento en ingenieria, para activar tutorias especificas y
preventivas.

v/ El Objetivo de los modelos: es identificar a priori (0 en ventanas
tempranas) a estudiantes de alto riesgo y, concurrentemente, priorizar a quienes mas
podrian beneficiarse de tutorias académicas especificas. Esto debe hacerse con una
metodologia que permita interpretabilidad y accién directa en el disefio de
intervenciones.

v Talleres de habilidades de estudio: Cursos intensivos sobre técnicas
de toma de apuntes, gestion del tiempo, preparacién de examenes y lectura critica.
Los talleres de habilidades de estudio, combinados con modelos predictivos, pueden
ser una estrategia efectiva para mejorar el rendimiento académico de estudiantes de
bajo promedio en bachillerato. Al proporcionar herramientas practicas y apoyo
personalizado, se puede aumentar la probabilidad de éxito académico y preparar a
estos estudiantes para los desafios futuros en sus carreras de ingenieria.

Los talleres de habilidades de estudio son una herramienta fundamental para
mejorar el rendimiento académico de estudiantes de bajo promedio, especialmente
aquellos que estan en riesgo moderado o alto de no completar sus estudios. Estos talleres
pueden enfocarse en diversas areas, como la gestiéon del tiempo, técnicas de estudio
efectivas, y el desarrollo de habilidades criticas de pensamiento y resolucién de problemas.
Segtin un estudio de McGuire y McGuire (2015), la ensefianza de habilidades de estudio
puede aumentar significativamente la motivacion y el rendimiento académico de los
estudiantes.
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Ideas para talleres

v/ Taller de gestion del tiempo: Ensefiar a los estudiantes a planificar su tiempo de
manera efectiva, utilizando herramientas como calendarios y aplicaciones de gestién
de tareas. Esto puede ayudar a reducir la procrastinaciéon y mejorar la productividad
(Covington, 2000).

v\ Técnicas de estudio activo: Introducir métodos como el aprendizaje basado en
problemas y el uso de mapas conceptuales. Estas técnicas fomentan un aprendizaje
mas profundo y significativo (Prince, 2004).

v'  Desarrollo de habilidades de resolucién de problemas: A través de ejercicios
practicos y simulaciones, los estudiantes pueden aprender a abordar problemas
complejos, una habilidad crucial en la ingenieria (Jonassen, 2000).

v/ Taller de estrategias de motivacion: Incluir sesiones sobre co6mo establecer metas
académicas y mantener la motivacién personal. La autoeficacia juega un papel
importante en el rendimiento académico (Bandura, 1997).

v' Uso de tecnologia en el aprendizaje: Capacitar a los estudiantes en el uso de
plataformas digitales y recursos en linea que pueden complementar su aprendizaje y
facilitar el acceso a materiales educativos (Hattie, 2009).

Mentoria: Asignacion de un estudiante de afios superiores o un egresado
como mentor para guiar en la adaptacion a la vida universitaria. A través de relaciones de
mentorfa efectivas, los estudiantes pueden recibir orientacién personalizada, apoyo
emocional y desarrollo de habilidades que son esenciales para su éxito académico y
profesional. Segin un estudio de Crisp y Cruz (2009), la mentoria puede mejorar la
retencién y el rendimiento académico al proporcionar a los estudiantes un sentido de
pertenencia y apoyo. La mentoria, combinada con modelos predictivos, puede ser una
estrategia poderosa para mejorar el rendimiento académico de los estudiantes de
ingenierfa. Al identificar a los estudiantes en riesgo y proporcionarles un apoyo
personalizado, las instituciones educativas pueden aumentar la probabilidad de éxito
académico y preparar a los estudiantes para sus futuras carreras.

Ideas para programas de mentoria

=  Asignacién de mentores basada en datos: Utilizar modelos predictivos
para identificar estudiantes en riesgo y asignarles mentores que tengan
experiencia en areas especificas donde los estudiantes necesitan mejorar.
Esto puede aumentar la efectividad de la mentoria (Higgins & Kram, 2001).

= Sesiones de tutoria personalizadas: Organizar sesiones de tutoria donde
los mentores trabajen uno a uno con los estudiantes, abordando sus
necesidades académicas especificas y ayudandoles a desarrollar estrategias
de estudio efectivas (Baker, 2010).

= Desarrollo de habilidades blandas: Incluir en el programa de mentoria
talleres sobre habilidades blandas, como la comunicacién efectiva y el
trabajo en equipo, que son esenciales para el éxito en la ingenieria.

= Seguimiento y evaluacion continua: Implementar un sistema de
seguimiento que permita a los mentores evaluar el progreso de los
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estudiantes a lo largo del tiempo. Esto puede incluir reuniones regulares y
el uso de herramientas de andlisis de datos para ajustar las estrategias de
mentoria segiin sea necesario.

* Fomento de redes profesionales: Facilitar la creaciéon de redes
profesionales mediante la conexién de estudiantes con profesionales de la
industria. Esto no solo proporciona orientacion, sino que también puede
abrir puertas a oportunidades laborales futuras (Ragins & Scandura, 1999).

Grupo B: Baja Asistencia a Clases (y riesgo moderado/alto)

v Diagnoéstico: Estos estudiantes podrian estar enfrentando problemas
de motivacién, responsabilidades externas, o dificultades de acceso a la universidad. La
baja asistencia a clases es un fenémeno preocupante que puede afectar significativamente
el rendimiento académico de los estudiantes de ingenieria. La asistencia a clases no solo
esta correlacionada con el éxito académico, sino que también influye en el desarrollo de
habilidades interpersonales y en la integracién social dentro del entorno educativo
(Saldafia Villa & Barriga, 2010). La identificacion temprana de estudiantes con riesgo
moderado o alto de baja asistencia es crucial para implementar intervenciones efectivas.
Los modelos predictivos pueden ser herramientas valiosas para este diagndstico.

El diagnostico de la baja asistencia a clases, combinado con modelos predictivos,
puede ser una estrategia efectiva para abordar el riesgo moderado o alto de los estudiantes
de ingenieria. Al identificar a los estudiantes en riesgo y proporcionar intervenciones
adecuadas, las instituciones educativas pueden mejorar la asistencia y, en consecuencia, el
rendimiento académico.

Los modelos predictivos utilizan datos histdricos y variables relevantes para
anticipar comportamientos futuros, como la asistencia a clases. Segin un estudio de
Romero y Ventura (2007), la mineria de datos en educacién puede ayudar a identificar
patrones que preceden la baja asistencia, permitiendo a las instituciones tomar medidas
proactivas. Por ejemplo, factores como el rendimiento académico previo, la participacién
en actividades extracurriculares y el contexto socioeconémico pueden ser indicadores
clave de riesgo (Kotsiantis et al., 2006).

Estrategias de intervencion

v'  Analisis de datos histéricos: Implementar un sistema que recoja y analice datos
sobre la asistencia de los estudiantes, correlacionandolos con su rendimiento
académico y otros factores. Esto puede ayudar a identificar a los estudiantes en riesgo
de baja asistencia (Baker, 2010).

v"  Encuestas de clima académico: Realizar encuestas para evaluar la percepcion de los
estudiantes sobre el ambiente de aprendizaje, la calidad de la enseflanza y su
motivacién. Esta informacién puede ser crucial para entender las razones detras de
la baja asistencia (Galavis & Alvarez, 2010).

v Intervenciones personalizadas: Una vez identificados los estudiantes en riesgo, se
pueden implementar intervenciones personalizadas, como sesiones de orientacién,
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tutorias, o mentorias, que aborden sus necesidades especificas y fomenten su
compromiso con la clase (Crisp & Cruz, 2009).

v/ Programas de incentivos: Desarrollar programas que incentiven la asistencia, como
recompensas por asistencia perfecta o participacion activa en clase. Esto puede
motivar a los estudiantes a asistir regularmente (Hattie, 2009).

v/ Monitoreo continuo: Establecer un sistema de seguimiento que permita a los
educadores monitorear la asistencia y el rendimiento académico de los estudiantes a
lo largo del tiempo. Esto puede incluir reuniones regulares para discutir el progreso
y ajustar las estrategias de intervencién segin sea necesario (Kuh, 2008)

Seguimiento personalizado: Un asesor académico se comunica proactivamente con estos
estudiantes para entender las razones de su baja asistencia. El seguimiento personalizado para
estudiantes con baja asistencia, apoyado por modelos predictivos, puede ser una estrategia efectiva
para mejorar el rendimiento académico en ingenierfa. Al identificar a los estudiantes en riesgo y
proporcionar intervenciones adecuadas, las instituciones educativas pueden fomentar un mayor
compromiso y éxito académico. La baja asistencia a clases es un problema significativo que puede
afectar el rendimiento académico de los estudiantes de ingenieria. La asistencia regular es
fundamental para el aprendizaje efectivo y la integracion en el entorno académico. Segtin Saldafia
Villa & Barriga (2010), la falta de asistencia puede ser un indicador de desercién y bajo rendimiento.
Por lo tanto, es crucial implementar un seguimiento personalizado para aquellos estudiantes
identificados con riesgo moderado o alto de baja asistencia.

Los modelos predictivos son herramientas que permiten a las instituciones educativas
anticipar comportamientos de los estudiantes, como la asistencia a clases. Utilizando datos
histéricos, como el rendimiento académico previo, la participacion en actividades extracurriculares
y factores socioeconémicos, estos modelos pueden identificar a los estudiantes en riesgo (Romero
& Ventura, 2007). Al aplicar un seguimiento personalizado, las instituciones pueden intervenir de
manera proactiva para mejorar la asistencia y, en consecuencia, el rendimiento académico.

Ideas para implementar un seguimiento personalizado

o Monitoreo de asistencia en tiempo real: Implementar un sistema que registre
la asistencia de los estudiantes en tiempo real y genere alertas cuando se detecten
patrones de baja asistencia. Esto permite a los educadores actuar rapidamente
(Kuh, 2008).

o Entrevistas individuales: Realizar entrevistas personalizadas con estudiantes
que presentan baja asistencia para comprender las razones detras de su
comportamiento. Esto puede incluir factores personales, académicos o
emocionales que afectan su compromiso (Crisp & Cruz, 2009).

o Planes de accién personalizados: Desarrollar planes de accién especificos para
cada estudiante en riesgo, que incluyan estrategias de apoyo, como tutorias,
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sesiones de orientacion y recursos adicionales. Estos planes deben ser revisados
y ajustados regularmente (Baker, 2010).

o Involucramiento de padres y tutores: Fomentar la comunicacién con los
padres o tutores de los estudiantes para crear un entorno de apoyo en casa. Esto
puede incluir reuniones periédicas para discutir el progreso y las estrategias de
intervencion (Hattie, 2009).

o Uso de tecnologia para el seguimiento: Utilizar plataformas digitales que
permitan a los estudiantes y educadores hacer un seguimiento de la asistencia y
el rendimiento académico. Herramientas como aplicaciones de gestion del
aprendizaje pueden facilitar la comunicacién y el monitoreo (Kotsiantis et al.,
2006).

Apoyo psicolégico o de bienestar: Si se identifican problemas personales
(estrés, ansiedad, problemas familiares), se les canaliza hacia los servicios de apoyo
psicoldgico de la universidad. La baja asistencia a clases es un fendmeno que puede estar
relacionado con diversos factores, incluyendo problemas emocionales y psicolégicos. Para
los estudiantes de ingenieria, donde la carga académica puede ser intensa, el bienestar
psicoldgico es crucial para el rendimiento académico. Segin Saldafia Villa & Barriga (2010),
la falta de asistencia puede ser un indicador de problemas subyacentes que afectan la
motivacién y el compromiso del estudiante. Por lo tanto, es fundamental implementar un
seguimiento personalizado que incluya apoyo psicoldgico para aquellos identificados con
riesgo moderado o alto de baja asistencia.

Ideas para implementar apoyo psicologico

o Evaluaciones psicoldgicas iniciales: Realizar evaluaciones psicoldgicas para
identificar factores que puedan estar contribuyendo a la baja asistencia, como
ansiedad, depresion o estrés. Esto puede ayudar a personalizar el apoyo ofrecido
(Kuh, 2008).

o Sesiones de consejeria individual: Proporcionar sesiones de consejeria
personalizadas donde los estudiantes puedan hablar sobre sus preocupaciones y
recibir orientacién sobre como manejar el estrés académico y emocional (Crisp
& Cruz, 2009).

o Talleres de manejo del estrés: Organizar talleres que ensefien técnicas de
manejo del estrés, como la meditacién, la atencién plena (mindfulness) y la
gestion del tiempo. Estas habilidades pueden ayudar a los estudiantes a enfrentar
mejor la presion académica (Kabat-Zinn, 2003).

o Grupos de apoyo: Establecer grupos de apoyo donde los estudiantes puedan
compartir sus experiencias y estrategias para superar desafios académicos y
emocionales. La interaccién con compaifieros puede fomentar un sentido de
comunidad y pertenencia (Hattie, 2009).

o Seguimiento continuo: Implementar un sistema de seguimiento que permita a
los consejeros y educadores monitorear el progreso de los estudiantes y ajustar
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el apoyo segin sea necesario. Esto puede incluir reuniones regulares y el uso de
herramientas de andlisis de datos para evaluar la efectividad de las
intervenciones (Baker, 2010).

Flexibilizacion (si aplica): En algunos casos, se podria explorar la posibilidad
de ofrecer acceso a materiales de clase grabados o formatos hibridos, siempre que esto no
comprometa los objetivos de aprendizaje. La flexibilidad en la asistencia a clases, apoyada
por modelos predictivos, puede ser una estrategia eficaz para abordar la baja asistencia en
estudiantes de ingenieria. Al identificar a los estudiantes en riesgo y ofrecer opciones
adaptadas a sus necesidades, las instituciones educativas pueden mejorar la retencién y el
rendimiento académico, preparando a los estudiantes para un futuro exitoso en sus
carreras.

Los modelos predictivos son herramientas que permiten a las instituciones
educativas identificar a los estudiantes que podrian beneficiarse de una mayor flexibilidad
en la asistencia. Al analizar datos como el rendimiento académico, la participacién en
actividades extracurriculares y factores socioecondmicos, estos modelos pueden prever
quiénes son mas propensos a tener problemas de asistencia (Romero & Ventura, 2007).
Esto permite a los educadores implementar politicas de flexibilidad dirigidas a aquellos
que mas lo necesitan.

Ideas para implementar flexibilizacion

o Clases Hibridas o en Linea: Ofrecer opciones de clases hibridas o
completamente en linea puede proporcionar a los estudiantes la flexibilidad
necesaria para asistir a las clases segin su disponibilidad. Esto es
especialmente util para aquellos que trabajan o tienen responsabilidades
familiares (Garrison & Vaughan, 2008).

o Grabaciones de clases: Proporcionar grabaciones de las clases para que los
estudiantes puedan revisarlas en su propio tiempo. Esto no solo ayuda a
aquellos que no pueden asistir a la clase en vivo, sino que también permite
a todos los estudiantes repasar el material (Baker, 2010).

o Politicas de asistencia flexible: Implementar politicas que permitan a los
estudiantes justificar su ausencia por razones personales o académicas, sin
penalizaciones severas. Esto puede incluir la posibilidad de realizar trabajos
adicionales o participar en actividades alternativas para compensar la falta
de asistencia (Kuh, 2008).

o Sesiones de recuperacion: Ofrecer sesiones de recuperacion o tutorfas para
aquellos estudiantes que han faltado a clases, donde puedan ponerse al dia
con el contenido y recibir apoyo adicional (Crisp & Cruz, 2009).

o Monitoreo y evaluacién: Utilizar modelos predictivos para monitorear la
asistencia y el rendimiento académico de los estudiantes de manera continua.
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Esto permitird ajustar las politicas de flexibilidad segin sea necesario y
proporcionar intervenciones personalizadas (Kotsiantis et al., 2006).

Reuniones motivacionales: Sesiones grupales o individuales para reforzar la

importancia de la presencia en clase y la participacién activa. Las reuniones motivacionales,
apoyadas por modelos predictivos, pueden ser una estrategia efectiva para abordar la baja
asistencia a clases en estudiantes de ingenieria.

Ideas para reuniones motivacionales

(@]

Charlas inspiradoras: Invitar a exalumnos o profesionales de la industria que
compartan sus experiencias y como superaron desafios similares. Esto puede
motivar a los estudiantes a asistir a clases y a comprometerse con su educacién
(Hattie, 2009).

Talleres de establecimiento de metas: Realizar talleres donde los estudiantes
aprendan a establecer metas académicas y personales. Este enfoque puede
ayudarles a visualizar su futuro y a entender la importancia de la asistencia
regular (Locke & Latham, 2002).

Actividades de Team Building: Organizar actividades que fomenten la cohesién
del grupo y el trabajo en equipo. Estas actividades pueden ayudar a los
estudiantes a sentirse mas conectados con sus compafieros y con la institucidn,
lo que puede aumentar su motivacién para asistir a clases (Galavis & Alvarez,
2010).

Sesiones de Retroalimentacion: Proporcionar un espacio donde los estudiantes
puedan expresar sus preocupaciones y sugerencias sobre el curso y la ensefianza.
La retroalimentacién puede hacer que se sientan valorados y escuchados, lo que
puede aumentar su compromiso (Kuh, 2008).

Reconocimiento y Recompensas: Implementar un sistema de reconocimiento
para estudiantes que mejoren su asistencia. Esto puede incluir certificados,
menciones honorificas o pequefias recompensas, lo que puede incentivar a otros
a asistir mas regularmente (Baker, 2010).

Grupo C: Combinacién de Bajo Promedio y Baja Asistencia (Alto Riesgo)

Diagndstico: Estos estudiantes presentan el mayor riesgo y probablemente

requieren un paquete de intervencion integral. La combinacién de bajo promedio
académico y baja asistencia a clases representa un alto riesgo para el éxito de los
estudiantes en carreras de ingenieria. Esta situacion puede ser indicativa de problemas
subyacentes que afectan tanto el rendimiento académico como la motivacién del
estudiante. Segtin Saldafia Villa & Barriga (2010), la integracién social y académica es
crucial para la retencién de estudiantes, y la falta de asistencia puede ser un precursor de
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la desercién. Por lo tanto, es fundamental implementar un diagndstico efectivo que
identifique a estos estudiantes y permita la intervencién oportuna.

Se les ofrece una combinacién de las estrategias descritas para los Grupos A y B,
con un seguimiento mas intensivo por parte de un equipo multidisciplinario (asesor
académico, tutor, consejero).

ESTRATEGIAS DE INTERVENCION

Analisis de datos combinados: Implementar un sistema que combine datos de
rendimiento académico y asistencia para identificar a los estudiantes que presentan tanto
bajo promedio como baja asistencia. Esto puede incluir el uso de herramientas de analisis
de datos para visualizar patrones y tendencias (Baker, 2010).

Encuestas diagnésticas: Realizar encuestas para evaluar las percepciones de los
estudiantes sobre su entorno académico, sus motivaciones y las barreras que enfrentan.
Esta informacién puede ser crucial para entender las razones detrds de su bajo
rendimiento y asistencia (Galavis & Alvarez, 2010).

Entrevistas individuales: Llevar a cabo entrevistas con los estudiantes identificados en
riesgo para explorar sus experiencias y desafios personales. Esto puede ayudar a
personalizar las intervenciones y proporcionar el apoyo necesario (Crisp & Cruz, 2009).

Programas de apoyo académico: Desarrollar programas de tutoria y apoyo académico
dirigidos a estudiantes con bajo promedio y baja asistencia. Estos programas pueden
incluir sesiones de estudio, mentoria y talleres de habilidades de estudio (McGuire &
McGuire, 2015).

Monitoreo y evaluacion continua: Establecer un sistema de seguimiento que permita a
los educadores monitorear el progreso de los estudiantes a lo largo del tiempo. Esto puede
incluir reuniones regulares y el uso de herramientas de analisis de datos para ajustar las
estrategias de intervencion segin sea necesario (Kuh, 2008).

Seguimiento y Evaluacién Continua

El seguimiento y la evaluacién continua se refiere al proceso sistematico de recolectar,

analizar y utilizar informacién sobre el desempefio de los estudiantes a lo largo del tiempo. Segin
Stiggins (2005), este enfoque es fundamental para informar practicas pedagoégicas y mejorar los
resultados educativos. En el contexto de modelos predictivos, implica la recoleccion regular de datos
académicos y conductuales que alimentan los algoritmos de prediccién. El programa de tutoria no
termina con la intervencién inicial. Es crucial realizar un seguimiento continuo de los estudiantes
que participan en él. El seguimiento y la evaluacién continua son componentes clave que permiten
la identificacién temprana de estudiantes con riesgo de bajo rendimiento y facilitan la intervencién
oportuna. En este documento, se presentan ideas claras sobre como estas practicas pueden ser
aplicadas especificamente en el desarrollo y la aplicacién de modelos predictivos.
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Monitoreo de indicadores: Se siguen de cerca sus calificaciones, su asistencia a tutorias

y a clases, y su participacién en tallere El monitoreo de indicadores es el proceso continuo de
recoleccién, andlisis y visualizacién de métricas relevantes para evaluar y calibrar modelos
predictivos del rendimiento académico en estudiantes de ingenieria, con el objetivo de mejorar
intervenciones pedagdgicas, asignacion de recursos y soporte individualizado.

En ingenieria, donde las trayectorias de aprendizaje pueden ser complejas y heterogéneas,

el monitoreo debe ser iterativo: medir, interpretar, ajustar el modelo y comunicar resultados a
docentes y responsables educativos.

Indicadores clave a monitorear

Rendimiento académico: puntuaciones en asignaturas criticas (calculo, fisica,
termodinémica), promedio ponderado, tendencias de calificaciones por semestre.

Retencién y progresion: tasas de avance PAC (prematuras abandonos), tiempos de
graduacion, retrabajos requeridos.

Comportamiento de estudio: horas de estudio registradas, uso de plataformas de aprendizaje,
participacion en actividades practicas, asistencia a laboratorios.

Indicadores de riesgo: prediccién de bajo rendimiento con umbrales de alerta, sesgos de
desigualdad por género, origen socioeconémico o grupo de ingenieria.

Calidad de intervencion: efectividad de tutorias, intervencién temprana, cambios en disefio
instruccional tras la deteccion de prioridades.

Confiabilidad y sesgo del modelo: calibracién, sesgo poblacional, estabilidad temporal (tanto
de los predictores como de las predicciones).

Arquitectura de monitoreo de indicadores

v

Fuente de datos: sistemas de gestion académica (SIA), plataformas LMS, sistemas de control
de asistencia, registros de laboratorio, encuestas de satisfaccion y clima.

Modelo predictivo: modelos supervisados para prediccion de rendimiento (regresion,
clasificacién), modelos de series temporales para tendencias, enfoques de aprendizaje
automaético para deteccién de patrones complejos.

Medicién de desempeiio del modelo: exactitud, AUC-ROC, MAE, RMSE; calibration plots;
validacién cruzada; evaluacion de sesgo y fairness.

Visualizacién y tablero (dashboard): indicadores clave en tiempo real o casi real, alertas
automatizadas, graficos de tendencias y cohortes.

Ciclo de mejora continua: reentrenamiento periédico, revision de caracteristicas, ajuste de
umbrales de alerta, y validacién con datos recientes

Proceso recomendado de monitoreo (pasos practicos)

Paso 1: Definir objetivos y métricas alineadas con el programa de ingenieria (p. €j., reduccién
de tasa de fallo en cursos clave).

Paso 2: Identificar indicadores principales y secundarios; mapear fuentes de datos y
responsables.
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e Paso 3: Construir una linea base del modelo y de las métricas de rendimiento, estableciendo
limites de alerta razonables.

e Paso 4: Implementar un tablero de mando con vistas por cohorte (carrera, afio, grupo de
ingreso) y por indicador.

e Paso 5: Establecer umbrales de alerta y protocolos de respuesta (intervenciones docentes,
asesorias, ajustes curriculares).

e Paso 6: Reentrenar y recalibrar el modelo peri6dicamente (p. €j., semestral o anual) con datos
recientes.

e Paso 7: Evaluar efectos de las intervenciones a través de métricas de resultado y de proceso
(control pre/post, analisis de cohortes).

e Paso 8: Garantizar ética y transparencia: sesgos, privacidad de datos, consentimiento, y
comunicacién responsable a estudiantes y docentes.

Retroalimentacion: Se recopila feedback tanto de los estudiantes como de los tutores para
ajustar y mejorar el programa. Para que los modelos predictivos sean efectivos, es esencial contar
con datos precisos y actualizados. Esto incluye no solo las calificaciones de los estudiantes, sino
también variables como asistencia, participacién en clase y actividades extracurriculares (Baker &
Inventado, 2014). La combinacién de estos datos permite la creacion de un perfil integral del
estudiante, lo cual es crucial para la prediccién de su rendimiento futuro. Una vez implementados
los modelos, el seguimiento continuo permite identificar estudiantes que podrian beneficiarse de
intervenciones especificas. Por ejemplo, si un modelo predictivo sefiala que un estudiante tiene altas
probabilidades de fracaso en una materia particular, se puede implementar un programa de tutoria
personalizado (Siemens, 2013). La retroalimentacién inmediata se convierte asi en un mecanismo
critico para mejorar el rendimiento.

Re-evaluacion del riesgo: Periédicamente, se puede re-ejecutar el modelo predictivo con los
datos actualizados de los estudiantes para ver si su nivel de riesgo ha disminuido.

Medicién del impacto: Se compara el rendimiento y la tasa de retencién de los estudiantes
que participaron en el programa con un grupo de control similar (si es éticamente posible y
metodologicamente viable) para evaluar la efectividad del programa. Finalmente, es esencial
evaluar la efectividad de los modelos predictivos y su impacto en el rendimiento estudiantil. La
evaluaciéon continua del sistema debe incluir métricas de éxito, tales como tasas de retencion y
mejora en las calificaciones promedio (Hwang et al., 2017). Estos resultados no solo validan el
modelo, sino que también ofrecen oportunidades de mejora para los algoritmos y las estrategias
pedagogicas empleadas.

Este enfoque iterativo, donde el modelo predictivo informa la intervencién y la evaluacién del
programa retroalimenta al modelo, permite una mejora continua y asegura que los recursos de la
universidad se utilicen de la manera mas efectiva para apoyar el éxito estudiantil.

En conclusién, la adopcién de modelos predictivos en el &mbito educativo tiene importantes
implicaciones que pueden transformar la experiencia de aprendizaje de los estudiantes de
ingenierfa. Estos modelos ofrecen una perspectiva valiosa que puede optimizar los procesos
educativos, fomentar la personalizacién del aprendizaje e informar la toma de decisiones a nivel
curricular. La integracion de estas précticas representa un avance significativo hacia una educacién
mas efectiva y centrada en el estudiante.
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Consideraciones inales

La inversion estratégica en el talento ingenieril

La adopcién de modelos predictivos en la educacién en ingenieria representa una de las
inversiones estratégicas mas lucrativas y éticas que una instituciéon puede realizar. Esto va mas alla

de un simple ejercicio estadistico; es la aplicacion del rigor ingenieril para optimizar el recurso mas
valioso: el talento estudiantil.

Retorno de la Inversion (ROI) de la analitica predictiva

El verdadero valor de la prediccion se manifiesta en tres esferas de retorno cuantificable:

Optimizacion de Recursos (Eficiencia): Al pasar de la reaccién tardia a la
intervencién temprana y focalizada, evitamos el costoso "efecto dominé" del fracaso
académico. En lugar de financiar soluciones genéricas, dirigimos recursos limitados
(tutorfas, asesoramiento, nivelacién) exactamente a los estudiantes que los necesitan
y por la razén precisa (ej., baja base académica vs. falta de disciplina), maximizando
el impacto por cada délar invertido.

Retencion y Excelencia (Rentabilidad Académica): Los modelos, especialmente la
Regresion Logistica, no solo identifican el riesgo de desercion, sino que nos dicen
qué factores son mas poderosos para el éxito. Al actuar sobre estos predictores claves
(como el promedio de bachillerato o la asistencia), aumentamos directamente las
tasas de retencién y graduacion, garantizando que el talento formado en nuestras
aulas llegue al sector productivo.

Innovacion Curricular y Gobernanza Etica (Valor Sostenible): Los resultados del
modelo se convierten en un mecanismo de feedback para la institucion. Informan la
revision curricular con evidencia (¢Funciona el pre-requisito?) y obligan a establecer
marcos de gobernanza de datos y ética. Esto no solo mejora la calidad de la ensefianza,
sino que posiciona a la institucién como lider en el uso responsable y transparente de
la tecnologia educativa.

En dltima instancia, integrar la Estadistica Predictiva transforma el desafio del bajo
rendimiento en una oportunidad de disefio. Armados con la capacidad de prever el futuro, nuestras
facultades garantizan la maxima eficiencia, equidad y excelencia, formando a los ingenieros que la
economia digital demanda, con el menor indice de falla.
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Glosario

Estadistica Predictiva: Rama de la estadistica que utiliza modelos para pronosticar
resultados futuros basandose en datos histéricos.

Modelo de Regresion Logistica: Un modelo estadistico utilizado para predecir la
probabilidad de un resultado binario (por ejemplo, éxito/fracaso,
desercién/permanencia) a partir de una o mas variables predictoras.

Variable Dependiente: También conocida como variable de resultado. Es la variable
que se intenta predecir o explicar en un modelo.

Variable Independiente: También conocida como variable predictora o explicativa. Es
la variable que se utiliza para predecir la variable dependiente.

0Odds Ratio (OR): Medida de la asociaci6én entre una exposicioén y un resultado. En la
regresion logistica, un OR mayor que 1 indica que la exposicién aumenta las odds del
resultado.

Significancia Estadistica (valor p): La probabilidad de obtener un resultado tan
extremo o0 mas que el observado, asumiendo que la hipétesis nula (no hay relaciéon) es
verdadera. Un valor p bajo (generalmente < 0.05) sugiere que el resultado no es por
azar.

Hosmer-Lemeshow: Una prueba de bondad de ajuste utilizada para evaluar si las
probabilidades predichas por un modelo de regresion logistica coinciden con las
probabilidades observadas.

Andlisis Bivariado: El estudio de la relacién entre dos variables.

Andlisis Multivariado: El estudio de la relacién entre tres o mas variables.
Desercion Estudiantil: El abandono de los estudios universitarios antes de obtener la
titulacion.

GPA: Promedio de notas de bachillerato
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Conjunto de Datos de Muestra

Para facilitar la replicacién de los analisis presentados en este capitulo, se proporciona un
conjunto de datos ficticio en formato CSV. Los lectores pueden descargar este archivo y seguir los
pasos detallados en la seccién de "Aplicacion Practica".

Nombre del Archivo: datos_rendimiento_ingenieria.csv
Variables incluidas:

e ID_Estudiante: Identificador tinico del estudiante.

e BajoRendimiento: Variable binaria (1 = si, 0 = no).

e  Promedio_Bachillerato: Promedio de calificaciones del estudiante en la escuela
secundaria.

Genero: Variable categoérica (0 = Femenino, 1 = Masculino).
Horas_Estudio_Semanal: Horas de estudio reportadas.

Zona_Origen: Variable categérica (o = Urbana, 1 = Rural).
Asistencia_Clases_Porcentaje: Porcentaje de asistencia.
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Codigo de Software

Se ofrecen los siguientes scripts detallados para realizar los andlisis en los entornos de
programacion estadistica mas comunes.

Cédigo en R

R

# Instalar y cargar librerias necesarias
install.packages("dplyr")
install.packages("readr")
install.packages("ggplot2")
library(dplyr)

library(readr)

library(ggplot2)

# Cargar el conjunto de datos
datos <- read_csv("datos_rendimiento_ingenieria.csv")

# Realizar andlisis bivariado (ejemplo: promedio de bachillerato)
ggplot(datos, aes(x = Promedio_Bachillerato, fill = factor(BajoRendimiento))) +
geom_density(alpha = 0.5) +
labs(title = "Densidad del Promedio de Bachillerato por Rendimiento",
x = "Promedio de Bachillerato", y = "Densidad")

# Construir el modelo de regresién logistica
modelo_logistico <- glm(BajoRendimiento ~ Promedio_Bachillerato + Genero +
Horas_Estudio_Semanal + Zona_Origen + Asistencia_Clases_Porcentaje,

data = datos, family = "binomial")

# Resumen del modelo
summary(modelo_logistico)

# Calcular Odds Ratios
exp(coef(modelo_logistico))

84



Codigo en Python
Python
import pandas as pd
import statsmodels.api as sm
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Cargar el conjunto de datos
datos = pd.read_csv("datos_rendimiento_ingenieria.csv')

# Realizar analisis bivariado (ejemplo: asistencia a clases)
sns.boxplot(x='BajoRendimiento’, y="'Asistencia_Clases_Porcentaje', data=datos)
plt.title('Asistencia por Rendimiento")

plt.show()

# Definir variables dependiente e independientes

y = datos['BajoRendimiento']

X = datos[['Promedio_Bachillerato', 'Genero', 'Horas_Estudio_Semanal', 'Zona_Origen’,
'Asistencia_Clases_Porcentaje']]

X = sm.add_constant(X) # Agregar intercepto

# Construir el modelo de regresién logistica
modelo_logistico = sm.Logit(y, X).fit()

# Resumen del modelo
print(modelo_logistico.summary())

# Calcular Odds Ratios
odds_ratios = pd.DataFrame(
{
'OR': modelo_logistico.params,
'P_Valor': modelo_logistico.pvalues
b

)
print(odds_ratios)
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