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RESUMEN 

Este documento presenta los resultados del estudio de la relación existente entre los perfiles de ingreso 

de los estudiantes de los programas de biología e ingeniería de la Universidad de Bogotá Jorge Tadeo 

Lozano, con su rendimiento en los cursos de la formación básica matemática. Para ello, se contó con 

la información de ingreso de 2.097 estudiantes que cursaron durante los períodos 2017-1, 2017-2 y 

2018-1 las asignaturas de Cálculo Diferencial, Álgebra Lineal, Física I y Estadística y se propuso un 

modelo de regresión logística binario que identifica las principales variables que afectan el 

rendimiento de los estudiantes en esas asignaturas. Entre los factores que influyen en el rendimiento 

de los estudiantes en las asignaturas de formación matemática se encuentran el género y el puntaje 

obtenido en matemáticas, ciencias naturales y ciencias sociales en la prueba SABER 11. 

 

Palabras claves: predicción, regresión logística, rendimiento académico. 

INTRODUCCIÓN 

La Universidad de Bogotá Jorge Tadeo Lozano, se reconoce como una Universidad formativa que 

“centra su quehacer en la formación integral de los estudiantes y en la consolidación de la comunidad 

académica” [1, p. 34] y como tal, está abierta a personas que el Estado reconoce como bachilleres, 

sin importar estratos o proveniencias culturales [1, p. 126], [2, p. 59], por lo que no pone obstáculos 

en el ingreso y busca generar programas de apoyo y acompañamiento para evitar la deserción y 

garantizar el éxito académico. Algunos estudios de seguimiento de la deserción indican que su 

principal causa tiene que ver con aspectos académicos, y se presenta principalmente en los primeros 

semestres, en relación con la pérdida de asignaturas de la formación básica [6]–[9]. Diversas 

investigaciones han demostrado que la identificación de los factores que influyen en el rendimiento 

académico puede mejorar la focalización de las intervenciones y los servicios de apoyo para 

estudiantes en riesgo de problemas académicos [10]–[13]. 

Los cursos de matemáticas son parte de la formación básica en los planes de estudio de los programas 

de ingeniería1 y las dificultades existentes en sus procesos de enseñanza-aprendizaje son consideradas 

entre los aspectos de mayor complejidad en la educación superior, principalmente por las bajas tasas 

de rendimiento académico presentadas en estas materias [3]–[5]. En los programas de la Facultad de 

                                                
1 En la Resolución número 2773 de 2003 del Ministerio de Educación Nacional “Por la cual se definen las características 

específicas de calidad para los programas de formación profesional de pregrado en Ingeniería” se establece que el plan de 

estudios básico de los programas de ingeniería debe comprender el área de Ciencias Básicas, la cual está “integrada por 

cursos de ciencias naturales y matemáticas, esta última considerada el “área sobre la cual radica la formación científica del 

Ingeniero”[37, p. 3].  
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Ciencias Naturales e Ingeniería de la Universidad Jorge Tadeo Lozano, se observa un alto porcentaje 

de pérdida en las asignaturas de ciencias básicas2, lo que genera consecuencias negativas tanto para 

estudiantes como para la institución: entre 2017-1 y 2018-1, un total de 4.234 estudiantes de pregrado 

en la Tadeo cursaron las asignaturas Álgebra Lineal, Cálculo Diferencial, Estadística y Física I; de 

los cuales el 85.4% (3.615 estudiantes) pertenecen a los programas esta facultad. 

En asignaturas donde el índice de pérdida es alto, es fundamental que la universidad y sus profesores 

tengan información que les facilite relacionar la calificación obtenida por sus estudiantes, con su 

desempeño previo [14]. Teniendo en cuenta lo anterior y con base en la revisión bibliográfica 

realizada, se escogió la regresión logística como el método que puede entregar mayor confiabilidad 

en la predicción del rendimiento académico, a partir de la información que se puede obtener en las 

bases de datos de la Universidad. Para la elaboración de los modelos, se revisaron los datos 

correspondientes a resultados de pruebas de estado (SABER 11) y formularios de las encuestas de 

admisión y matrícula para los estudiantes de programas de biologías e ingenierías que cursaron 

asignaturas de la formación básica matemática durante los períodos 2017-1, 2017-2 y 2018-1.  

El documento está organizado de la siguiente manera: incialmente se relacionan los referentes 

teóricos en cuanto al rendimiento académico y las técnicas para su predicción, así como la aplicación 

de métodos de regresión logística; a continuación se describe el rendimiento académico presentado 

en la asignaturas objeto de estudio; posteriormente se caracteriza la población, se describen la 

variables a incluir en el estudio y se sintetiza brevemente el proceso y la metodología aplicada; por 

último de presentan y analizan los resultados y se realizan recomendaciones.  

REFERENTES TEÓRICOS 

1.1 Rendimiento académico  

El análisis sobre el rendimiento académico abarca muchas líneas de estudio y para su evaluación se 

considera, por lo general, la interacción entre diversos factores, ya sean los recursos socioculturales, 

sicológicos y materiales [9], los aspectos personales como la motivación, los hábitos de estudio, las 

habilidades sociales [15], [16], o los aspectos relacionados con la institución como la diversidad en 

los programas de estudio, las metodologías de enseñanza o la relación profesores/estudiantes [15], 

[17]. Algunos autores afirman que una formación básica deficiente en comprensión numérica y 

lectora, junto con los cambios que implican la adaptación a la universidad, inciden negativamente en 

el rendimiento académico, y por consiguiente, en la permanencia de los estudiantes en la educación 

superior [13].  

A partir de lo anterior, es posible ver el rendimiento académico como la suma de capacidades 

desarrolladas y conocimientos adquiridos por el estudiante, influenciados por aspectos sociales, 

económicos, sicológicos y académicos [18]. Esto permite relacionar el éxito académico, definido 

como la culminación de los estudios superiores, con el rendimiento académico en los primeros 

semestres [19] y a su vez con las variables educativas previas al ingreso a la educación superior [20]. 

Es importante resaltar que el rendimiento académico se ha identificado en Colombia como una de las 

                                                
2 De acuerdo con la información registrada en Universitas XXI para los años 2015, 2016, 2017 y 2018 y consolidada en los 

informes elaborados por la Vicerrectoría Académica de la Universidad, la tasa de pérdida en estas asignaturas supera el 35% 

en cada período académico.  
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principales causas de la deserción temprana3; sin embargo, el hecho de que un estudiante no continúe 

en la universidad por el nivel de aprobación de asignaturas sólo indica un tipo de retiro universitario, 

mas no la causa del mismo, como lo afirman Guzmán et al [9, p. 76].  

1.2 Predicción del rendimiento académico 

El uso de métodos de modelado predictivo ha permitido identificar a los estudiantes en riesgo de 

pérdida o deserción, con el fin de generar alertas tempranas, tanto para las instituciones, como para 

los estudiantes. Diversos métodos han sido utilizados alrededor del mundo y su escogencia depende 

de la cantidad de datos disponibles para analizar y del tipo de variables que se estudian. 

Entre estas investigaciones, es posible destacar, entre otros, los métodos empíricos utilizados por 

Mamani [17] para determinar el bajo rendimiento de los estudiantes de Ingeniería Civil en una 

universidad boliviana (análisis documental, entrevista no estructurada, cuestionario); la aplicación de 

pruebas de inteligencia, de personalidad y de conocimientos para establecer el perfil de ingreso de 

estudiantes con buen desempeño académico en el primer año de estudios en la escuela de diseño de 

una universidad mexicana [21], la aplicación de modelos de regresión logística para explicar 

probabilidades de éxito en asignaturas específicas [22], [23], o los modelos que pueden predecir el 

éxito académico a partir de la evaluación del desempeño de los profesores [24] 

En el país, algunas universidades han utilizado una mezcla de herramientas y modelos estadísticos, 

para determinar el rendimiento académico de sus estudiantes, tales como estudios descriptivos, 

aunados a análisis de regresión logística, regresión múltiple y regresión cuantílica [13], [25], [26], 

modelos de regresión logística múltiple [5], o métodos de análisis discriminante [18], [27], [28]. 

1.3 Modelos de regresión logística 

La regresión logística es un modelo de regresión lineal en el cual la variable dependiente es 

dicotómica, y se utiliza principalmente para predecir una variable categórica binaria en función de un 

conjunto de predictores (otras variables independientes) que pueden ser cuantitativos o cualitativos. 

La regresión logística, a diferencia de la regresión múltiple, puede usarse tanto para fines explicativos 

(para explicar la relación de una variable con otras) como con fines predictivos [29]. 

Estos métodos han sido utilizados, en relación con el rendimiento académico, para explicar por qué 

algunos estudiantes tienen muy buen desempeño y llegan al éxito académico (graduación), o por qué 

algunos no logran terminar sus estudios [11]. También se utilizan para medir el impacto de alguna de 

las estrategias aplicadas para mejorar el desempeño de sus estudiantes [13]. La regresión logística ha 

tenido un uso importante en las técnicas de predicción, por su capacidad para manejar variables 

numéricas y categóricas [14] y por la utilidad de la información que puede arrojar el análisis del odds 

ratio4.  

Entre los estudios realizados previamente es posible resaltar el realizado por Ibarra & Michalus [30] 

en el cual el rendimiento académico está definido por el promedio de materias aprobadas anualmente 

y se utiliza la regresión logística para determinar la incidencia de factores personales, 

socioeconómicos y académicos del estudiante en el mismo. Por su parte, Soria-Barreto & Zúñiga-

                                                
3 Deserción temprana: es la que se presenta en los tres primeros semestres de la carrera. 
4 Odds ratio: es una variable dicotómica (discreta) cuyo comportamiento sigue una distribución binomial. Se conoce 

también como razón de oportunidades [36] .  
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Jara [31], mediante la aplicación de dos modelos de regresión logística, lograron determinar que las 

variables que más influyeron en el éxito académico de un grupo de 564 estudiantes de una universidad 

chilena fueron las notas obtenidas en la educación media, el puntaje obtenido en la Prueba de Aptitud 

Académica de Matemáticas y la diferencia de tiempo entre el egreso de la enseñanza media y el 

ingreso a la universidad. Previamente, Valera et al [19] estudiaron la relación entre el éxito académico 

de los estudiantes de ingeniería en una universidad venezolana y determinaron que quienes tienen 

mayores posibilidades de obtener un mejor rendimiento académico en el segundo semestre son 

estudiantes de género femenino con buenas notas en primer semestre.  

En el país, se han utilizado modelos de regresión logística para predecir, con una confiabilidad 

aceptable, el rendimiento de un estudiante dado en una asignatura específica [5], [14], [32], e incluso 

la relación entre las estrategias de aprendizaje y el rendimiento de los estudiantes universitarios [33]. 

RENDIMIENTO ACADÉMICO EN LAS ASIGNATURAS DE LA FUNDAMENTACIÓN 

BÁSICA MATEMÁTICA 

De acuerdo con la información existente en el sistema académico de la Tadeo Universitas XXI 

(UXXI), entre 2017-1S y 2018-1S, 4.234 estudiantes cursaron las asignaturas Álgebra Lineal, Cálculo 

Diferencial, Estadística y Física I, y el 85,4% de esta población, corresponde a los programas de la 

Facultad de Ciencias Naturales e Ingeniería. La distribución por asignatura y programa académico se 

observa en la tabla 1. La tasa de pérdida de estas asignaturas, aunque ha presentado una leve 

disminución, es cercana al 35%, siendo más alta en los cursos de Álgebra Lineal y Cálculo 

Diferencial. Los porcentajes de aprobación y pérdida en los tres períodos académicos se observan en 

la tabla 2.  

Tabla 1. Número de estudiantes que cursaron asignaturas de fundamentación matemática entre 2017-1 y 2018-1 

Facultad / Programa 
Álgebra 

Lineal 

Calculo 

Diferencial 
Estadística Física I 

Total 

general 

Ciencias Económicas Administrativas 47 514 58 0 619 

Administración De Empresas  112   112 

Administración Empresas Agropecuarias  6   6 

Administración Empresas Agro. Virtual   18  18 

Comercio Internacional Y Finanzas  84   84 

Contaduría Pública  194   194 

Economía 47 39   86 

Mercadeo  79   79 

Mercadeo Virtual   40  40 

Ciencias Naturales e Ingeniería 942 837 925 911 3615 

Biología Ambiental  35 28 32 95 

Biología Marina  77 66 79 222 

Ingeniería Ambiental 68 44 49 52 213 

Ingeniería De Alimentos 38 38 26 32 134 

Ingeniería De Sistemas 217 168 136 182 703 

Ingeniería En Automatización 41 37 28 28 134 

Ingeniería Industrial 198 174 227 169 768 
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Ingeniería Química 380 264 365 337 1346 

Total general 989 1351 983 911 4234 

 

Tabla 2. Aprobación y reprobación de las asignaturas de la fundamentación básica matemática entre 2017-1 y 2018-1 

Asignatura 

2017-1S 2017-2S 2018-1S 

Pasa Pierde SC 
Total 

inscritos 
Pasa Pierde SC 

Total 

inscritos 
Pasa Pierde 

Total 

inscritos 

Álgebra Lineal 51,0% 48,1% 0,9% 345 55,7% 44,1% 0,3% 379 70,2% 29,8% 265 

Cálculo 

Diferencial 
56,6% 42,3% 1,1% 459 66,7% 33,3% 0,0% 495 65,7% 34,3% 397 

Estadística 61,0% 38,6% 0,4% 254 61,6% 36,6% 1,8% 385 66,0% 34,0% 344 

Física I 60,3% 39,7% 0,0% 252 64,1% 35,6% 0,3% 326 77,8% 22,2% 333 

Total general 56,7% 42,6% 0,7% 1310 62,3% 37,2% 0,6% 1585 69,7% 30,3% 1339 

 

CARACTERIZACIÓN DE LA POBLACIÓN 

La población objeto de estudio corresponde a 2.097 estudiantes de los programas de la Facultad de 

Ciencias Naturales e Ingeniería de la Tadeo que cursaron, entre 2017-1 y 2018-1 las asignaturas 

Cálculo Diferencial, Álgebra Lineal, Física I y Estadística. Se escogieron estas asignaturas, dado que 

en los últimos períodos académicos fueron reportadas como las asignaturas con mayor pérdida: la 

tasa promedio de reprobación de Álgebra Lineal es de 43,9%, la de Cálculo Diferencial es de 33,8%, 

la de Estadística es de 33.8% y la de Física I es de 31.5%. La distribución de pérdida y aprobación de 

las cuatro asignaturas para el grupo objeto, se observa en la figura 1. En la figura 2 se evidencia que 

la aprobación en cada asignatura es diferente según el programa académico: los estudiantes de 

Biología Ambiental e Ingeniería Ambiental tienen las tasas más altas de aprobación, mientras que los 

estudiantes de Ingeniería en Automatización, Ingeniería Industrial e Ingeniería de Sistemas reprueban 

más las asignaturas de fundamentación matemática. 

 

ALG CAL EST FIS

Pierde 43.9% 33.7% 33.8% 31.5%

Pasa 56.1% 66.3% 66.2% 68.5%
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Figura 1. Tasa de reprobación para el grupo objeto de estudio, períodos 2017-1 a 2018-1 

 

 

Figura 2. Tasa de reprobación por programa académico y asignatura 

Para los 2.097 estudiantes se cuenta con información proveniente del ICFES en cuanto a puntaje 

obtenido en las pruebas SABER 11 en los componentes de Matemáticas, Lenguaje, Idioma, Ciencias 

Naturales y Ciencias Sociales, así como la información recogida en el formulario de admisión 

denominado Caracterización de Aspirantes y en la Encuesta de Matrícula. 

Los estudiantes cursan 8 programas de la Facultad de Ciencias Naturales e Ingeniería, y más del 76% 

de ellos se concentran en los programas de Ingeniería Química, Ingeniería de Sistemas de Ingeniería 

Industrial, como se observa en la figura 3. Entre otros datos se encuentra que el 91% de los estudiantes 

es menor de edad, el 51% de los estudiantes proviene de colegio público, más del 60% tienen ingresos 

familiares inferiores a dos millones de pesos mensuales y aunque la mayoría de los estudiantes son 

hombres (56%) la tasa de aprobación es mayor entre las mujeres (69% de las mujeres aprueban, frente 

a un 61% de los hombres). 
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Figura 3. Distribución de la población por programa académico 

 

VARIABLES 

A partir de la información disponible, una vez depurados y recodificados los datos, se consideraron 

como variables independientes factores de tipo personal, familiar, socioeconómico, académico e 

institucional. En la tabla 3 se presenta la codificación para cada una de las variables explicativas. 

Tabla 3. Codificación de variables dependientes 

Codificación Variable 

Edad Edad 

ECivil Estado Civil 

Estrato Estrato de vivienda 

Genero Género 

Ingresos Ingreso familiar mensual 

EducMadre Nivel educativo de la madre 

EducPadre Nivel educativo del padre 

Hermanos  No. de hermanos 

PersConviven No. de personas con las que convive 

Programa Programa Académico 

OrigenDifBog Proviene de un lugar diferente a Bogotá 

PCNat Puntaje en ciencias naturales SABER 11 

PCSol Puntaje en ciencias sociales SABER 11 

Pidi Puntaje en inglés SABER 11 

Plen Puntaje en lenguaje SABER 11 

Pmat Puntaje en matemáticas SABER 11 

TipoCol Tipo de colegio 

Biología Ambiental 2.6%

Biología Marina 6.5%

Ingeniería de Alimentos

3.6%

Ingeniería Ambiental 8.0%

Ingeniería en 

Automatización 3.2%

Ingeniería Industrial 18.9%

Ingeniería Química 38.2%

Ingeniería de Sistemas

19.0%

0.0% 5.0% 10.0% 15.0% 20.0% 25.0% 30.0% 35.0% 40.0%
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TIngreso Tipo de ingreso a la universidad 

Trabajo Trabaja 

 

La variable dependiente se denomina APRUEBA. Esta variable toma el valor 1 cuando el estudiante 

pasa la asignatura, y el valor 0 si la pierde. Se obtuvo un conteo total de 1347 para el valor 1 y 750 

para el valor 0, lo cual arroja una tasa de aprobación del 64% para el grupo de estudio, como se 

observa en la figura 4. 

 

Figura 4. Conteo de respuestas en la variable dependiente APRUEBA 

 

METODOLOGÍA 

Para el desarrollo de esta propuesta, se busca aplicar modelos de regresión logística con el fin de 

determinar las variables significativas que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes de 

programas de biología e ingeniería de la Universidad Jorge Tadeo Lozano, en asignaturas de la 

formación básica matemática.  

La regresión logística permite calcular, para cada sujeto de la población, la probabilidad de éxito o 

fracaso en la variable dependiente, en este caso si “pasa” o “pierde” en la variable APRUEBA. La 

probabilidad de éxito está dada mediante la siguiente relación: 

𝑝 =
1

1 + 𝑒−(𝛽0+𝛽1𝑋1+𝛽2𝑋2+⋯+𝛽𝑛𝑋𝑛)
 

Como lo expresa De La Fuente [34, p. 5], el objetivo consiste en encontrar los coeficientes 

𝛽0, 𝛽1, 𝛽2, … 𝛽𝑛 que mejor se ajusten a la función descrita. Una vez encontrada la relación entre las 

variables independientes y la dependiente, si el modelo clasifica correctamente más del 50% de los 

casos, puede ser aceptado [35]. 

PREPARACIÓN DE LOS DATOS 

Teniendo en cuenta que las variables asociadas a los puntajes obtenidos en las pruebas saber 11 no 

contaban con la totalidad de los datos para los casos observados (entre un 85% y un 97% de 

completitud) se procedió a realizar una auditoría de calidad sobre los datos y a generar supernodos 

para aplicar trasformaciones a los datos. Para valores perdidos se utilizó el algoritmo C&RT con un 

tamaño de muestra de 30% y para los valores extremos y atípicos se utilizó la opción Forzar en los 

atípicos y Descartar en los extremos. 

1; 1347

0; 750

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
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Dado que, entre los datos hay predominancia de uno de los valores de la variable dependiente (64% 

de los estudiantes aprueba la asignatura) la regresión logística binaria puede presentar una 

distribución sesgada, debido a la asimetría de los datos. Por tal razón, se probaron diferentes formas 

de equilibrar los datos, tanto aumentando los registros de fracaso como reduciendo los de aprobación. 

Después de realizar diversas pruebas, se optó por reducir, en un factor del 0.58 los registros en los 

que la variable APRUEBA es igual a 1.  

Los datos se dividieron en tres muestras, entrenamiento, comprobación y validación, con una 

distribución del 70%, 20% y 10% respectivamente. Al construir el modelo, se especificó que los datos 

se trabajarían en particiones y, dado que la ruta contiene una partición de datos, el equilibrado solo 

aplica a la partición de entrenamiento.  

RESULTADOS 

Una vez depurados, transformados y equilibrados los datos, mediante el software se aplicó la 

regresión logística binomial para una muestra aleatoria de la partición de entrenamiento de 1061 

estudiantes con la técnica de escalado hacia adelante, de tal manera que las variables independientes 

se incluyen una a una en la ecuación y solamente permanecen las que tengan una significancia menor 

al 10% (0,100). 

Tabla 4. Variables en la ecuación 

    Coeficiente β  
Estadístico de 

Wald 
Significancia 

Exp(β) 

Odds Ratio 

Programa   21,064 0,004  

Programa(1) Biología Marina -1,881 10,924 0,001 0,152 

Programa(2) Ingeniería de Alimentos -1,095 3,155 0,076 0,335 

Programa(3) Ingeniería Ambiental -0,899 2,484 0,115 0,407 

Programa(4) Ingeniería en Automatización -1,411 5,451 0,020 0,244 

Programa(5) Ingeniería Industrial -1,672 9,996 0,002 0,188 

Programa(6) Ingeniería Química -1,258 5,925 0,015 0,284 

Programa(7) Ingeniería de Sistemas -1,254 5,56 0,018 0,286 

Genero(1) Femenino 0,562 15,079 0,000 1,755 

Pmat Puntaje Matemáticas SABER 11 0,031 12,47 0,000 1,032 

PCSol Puntaje Ciencias Sociales SABER 11 -0,021 4,379 0,036 0,979 

PCNat Puntaje Ciencias Naturales SABER 11 0,043 10,524 0,001 1,044 

Constante   -2,204 6,762 0,009 0,11 

 

Como se observa en la tabla 4, para este modelo resultan estadísticamente significativas las variables: 

Puntaje en Matemáticas, Género, Puntaje en Ciencias Naturales, Puntaje en Ciencias Sociales y el 

Programa Académico que cursa el estudiante. Entre estas, se consideran significativamente diferentes 

de cero las variables con significancia menor a 0,050; por lo tanto, tienen mayor probabilidad de 

aprobar las asignaturas de la fundamentación básica matemática estudiantes con alto puntaje en las 

pruebas de Matemáticas y Ciencias Naturales de SABER 11 y de género femenino. 

Tabla 5. Matriz de clasificación 

Observado 
Pronosticado 

APRUEBA Porcentaje correcto 
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Pierde Pasa 

APRUEBA 
Pierde (0) 287 220 56,6 

Pasa (1) 193 361 65,2 

Porcentaje global     61,1 

 

En la tabla 5 se observan los resultados de la clasificación de los datos observados y pronosticados. 

De los estudiantes que perdieron las asignaturas del estudio, 287 fueron clasificados correctamente, 

lo que representa un 56,6% del total. En cuanto a los estudiantes que pasaron las asignaturas, 361 

fueron clasificados correctamente, lo que corresponde a un 65,2%. Entre más casos se clasifiquen 

correctamente, el modelo es más explicativo, lo que significa que las variables independientes son 

buenas predictoras de la variable APRUEBA. El porcentaje global de predicciones acertadas fue del 

61.1% 

TABLA 6. RESUMEN DE PASOS 

Paso 

Mejora Modelo 
% de clase 

correcta 

Variable que 

ingresa Chi-cuadrado Sig. Chi-cuadrado Sig. 

1 26,371 0,000 26,371 0,000 57,70%  Pmat 

2 14,158 0,000 40,528 0,000 58,70%  Genero 

3 22,424 0,002 62,953 0,000 60,40%  Programa 

4 7,066 0,008 70,018 0,000 61,70%  PCNat 

5 4,42 0,036 74,438 0,000 61,10%  PCSol 

 

En la tabla 6 se observa el resumen de los pasos realizados para la definición del modelo. El primer 

paso se seleccionó como variable explicativa el puntaje en Matemáticas, en el segundo paso se incluyó 

el género del estudiante, en el tercer paso se agregó el programa académico, en el cuarto paso el 

puntaje en Ciencias Naturales, y en el último paso el puntaje en Ciencias Sociales. La significancia 

del modelo es menor a 0,050, y las cinco variables contribuyen significativamente a explicar la 

probabilidad de aprobación de las asignaturas de la fundamentación básica matemática. El añadir 

otras variables no mejora el grado de predicción. 

ANÁLISIS DE RESULTADOS 

De acuerdo con el modelo de regresión logística registrado en la tabla 4, la probabilidad de aprobación 

de las asignaturas de la fundamentación básica matemática para un estudiante de Ingeniería 

Ambiental, de género masculino, con puntajes en Matemáticas, Ciencias Naturales y Ciencias 

Sociales igual a 50 en cada prueba sería la siguiente: 

𝑝 =
1

1 + 𝑒−(−2,204−0,899+0+0,031∗50+0,043∗50−0,021∗50)
= 39% 

 

Como el porcentaje es inferior a 50%, es muy probable que el estudiante pierda las asignaturas. Si es 

una mujer, con las mismas condiciones de programa y puntajes en las pruebas SABER 11, la 

probabilidad sería la siguiente: 
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𝑝 =
1

1 + 𝑒−(−2,204−0,899+1+0,031∗50+0,043∗50−0,021∗50)
= 53% 

 

A partir de los coeficientes para cada variable del modelo, registrados en la tabla 4, es posible observar 

que para la variable Género el coeficiente β es positivo, y el Odds Ratio correspondiente es mayor a 

1 Exp(0,562) = 1,755 lo que indica que en igualdad del resto de condiciones, las estudiantes mujeres 

tienen 1.75 veces más probabilidades de pasar las asignaturas de la fundamentación básica que sus 

compañeros del género masculino. 

Una situación similar se presenta con los resultados de las pruebas SABER 11 en Matemáticas y 

Ciencias Naturales, en donde un resultado igual o superior a 62 puntos en cada prueba, influye en la 

aprobación de las asignaturas. Por el contrario, un alto puntaje en los resultados de la prueba de 

Ciencias Sociales disminuye las probabilidades de aprobación. 

Tabla 7. Resultados de la aplicación del modelo en la partición de validación 

DATOS ORIGINALES PREDICCIÓN 

Programa Género PMat Plen Pidi PCSol PCNat APRUEBA Probabilidad de éxito 

APRUEBA 

pronosticado 

BIO-A M 73 72 75 80 72 Pierde 81% Pasa 

BIO-A F 76 76 74 68 76 Pasa 93% Pasa 

BIO-M M 71 65 66 66 70 Pasa 44% Pierde 

BIO-M F 48 61 82 58 48 Pasa 23% Pierde 

I-ALI M 68 65 53 60 60 Pasa 53% Pasa 

I-ALI M 49 57 55 65 61 Pierde 37% Pierde 

I-AMB F 61 61 60 53 60 Pasa 69% Pasa 

I-AMB M 84 71 97 68 68 Pasa 73% Pasa 

I-AUT M 67 54 68 60 72 Pasa 57% Pasa 

I-AUT M 67 55 91 60 63 Pasa 48% Pierde 

I-IND M 52 56 59 51 51 Pasa 24% Pierde 

I-IND M 62 58 79 55 61 Pierde 38% Pierde 

I-IND F 55 59 66 58 61 Pasa 45% Pierde 

I-QUI M 80 46 68 72 67 Pasa 60% Pasa 

I-QUI F 67 65 77 64 70 Pasa 70% Pasa 

I-QUI F 67 65 77 64 70 Pasa 70% Pasa 

I-QUI M 67 62 67 67 69 Pasa 54% Pasa 

I-SIS M 65 56 54 64 65 Pasa 50% Pasa 

I-SIS M 20 50 40 45 42 Pierde 12% Pierde 

I-SIS F 63 63 100 70 71 Pasa 65% Pasa 

 

En la tabla 7 se observa la probabilidad de aprobación de las asignaturas de fundamentación básica 

matemática para un grupo de estudiantes correspondiente a la partición de validación del modelo. Es 

posible comparar los resultados reales con los pronosticados, y en este caso el porcentaje correcto de 

clasificación llega a un 70%.  

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

La regresión logística binaria permitió hacer un análisis del desempeño académico de los nuevos 

estudiantes de la Facultad de Ciencias Naturales e Ingeniería en las asignaturas de la fundamentación 
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básica matemática, con una predicción correcta del 61.1% en el entrenamiento y comprobación del 

modelo y de hasta un 70% en la validación del mismo. Como factores influyentes se encontraron el 

género, los puntajes obtenidos en las pruebas SABER 11 en las áreas de Matemáticas, Ciencias 

Naturales y Ciencias Sociales, y el programa académico que cursa cada estudiante. Se descartaron 

aspectos como el nivel socioeconómico de los estudiantes, el nivel formativo de sus padres, su edad 

y el lugar de proveniencia.  

De acuerdo con Esparza & López [21], a medida que en las universidades se logre contar con más 

información sobre el perfil de los estudiantes y sus trayectorias en la educación básica y media, tanto 

las directivas como los profesores estarán en condiciones más propicias para diseñar e implementar 

políticas que favorezcan a sus estudiantes. Así mismo, se facilitará lo construcción de sistemas de 

alertas temprana para la detección de estudiantes en riesgo de fracaso académico, como lo demuestran 

Henríquez & Escobar [36]. 

La aplicación de este modelo de predicción, junto con los indicadores de seguimiento a la 

permanencia en la universidad, facilitará la detección de estudiantes que riesgo de fracaso académico, 

no solo en las asignaturas de la fundamentación básica matemática sino en todas las relacionadas con 

las competencias mínimas para el buen desempeño en la educación superior, de tal forma que estos 

estudiantes puedan recibir el apoyo adecuado para completar con éxito los primeros períodos 

académicos en la universidad. La aplicación del modelo previo al ingreso permitirá establecer las 

medidas para el acompañamiento oportuno. 

Se sugiere que el modelo obtenido se valide con grupos posteriores (2018-2S y 2019-1S) y se optimice 

con información más completa y actualizada proveniente de UXXI, como la asistencia a clase, e 

información complementaria como el uso de servicios de tutoría, de tal forma que se avance en la 

formulación de un sistema de alertas tempranas específico para la población estudiantil Tadeísta. 
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