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Abstract
 
Este artículo muestra el desarrollo
 
de un modelo estadístico predictivo
 
de materias reprobadas como indica­

dor de desempeño académico. El mo­

delo se desarrolla usando los datos
 
de una muestra transversal de estu­

diantes universitarios en El Salvador,
 
Centroamérica. Adicionalmente, este
 
artículo demuestra la importancia de
 
la verificación de las premisas subya­

centes a modelos estadísticos, con
 
tal de advertir que dichos métodos
 
dejan de ser apropiados cuando se
 
encuentra evidencia de desviaciones
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severas de dichas premisas. Como tal 
fue el caso de la primera propuesta 
en el presente análisis de modelar 
las reprobaciones como un proce­
so Poisson Homogéneo, el presente 
artículo propone como mejor alter­
nativa y un segundo modelo basado 
en un proceso Poisson Heterogéneo. 
y además propone dos usos poten­
ciales para la herramienta propues­
ta: La identificación de indicadores 
tempranos de riesgo. y sus respecti ­
vas ponderaciones, y la identificación 
temprana de alumnos con alto riesgo 
de reprobación. 

Introducción y motivación 
Para un investigador la disponibilidad de da­
tos recientes y válidos acerca del fenómeno 
a investigar es una necesidad apremiante. En 
términos prácticos, la calidad de la investiga­
ción equivale a la calidad y la disponibilidad 
de los datos disponibles. 
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No ha de extrañar entonces el ahínco con 
que los datos son procurados y el recelo 
con que son resguardados en cualquier gru­
po o comunidad de investigadores. 

Sin embargo, la investigación en la docencia 
es un caso excepcional en cuanto a que la 
generación de datos tiende a ser abundante. 
así como pequeño el número de investiga­
dores que van más allá de los análisis básicos 
con tal de maximizar la calidad de la informa­
ción que se puede obtener. La investigación 
en la docencia es entonces un frente que 
ofrece amplias oportunidades para avances 
importantes, particularmente en El Salvador. 
Con la intención de animar a cada vez más 
colegas docentes a ir más allá de compa­
raciones marginales en sus análisis en in­
vestigación de desempeño académico, este 
artículo propone la utilización de una herra­
mienta estadística relativamente avanzada 
en la evaluación del desempeño académico. 
Si este artículo logra su objetivo. entonces 
el autor esperaría que dichas técnicas avan­
zadas, o particularmente la herramienta aquí 
propuesta. sean consideradas regularmente 
en futuros análisis de desempeño en las au­
las universitarias y en la asesoría académica 
que se brinda a los estudiantes en El Salva­
dor. 

Primera parte: Una revisión de las he­
rramientas básicas 

En el estudio del desempeño académico, 
por lo general el investigador busca com­
parar resultados, típicamente en términos 
de notas o promedios generales. En tales 
casos es relativamente sencillo hacer com­
paraciones marginales usando un indicador 

de desempeño (e.g. nota alcanzada en una 
materia X) utilizando los datos de dos gru­
pos de estudiantes. El tipo de preguntas que 
dichas comparaciones persiguen son de la 
forma"¿Existe alguna diferencia entre el gru­
po A de estudiantes y el grupo B,dado que 
los grupos han sido separados según el cri­
terio C~". El criterio C puede ser cualquier 
variable cuyo efecto en el desempeño es 
de interés al investigador (e.g. género, nivel 
socioeconómico de los estudiantes, méto­
do pedagógico empleado para cada grupo, 
nota obtenida en la clase que es prerrequi­
sito, etc.). Una comparación tal puede ser 
útil para cuantificar la diferencia entre los 
dos grupos específicos de la forma "Las no­
tas del grupo A son en promedio 0.5 puntos 
más altas que las del grupo S". Pero sin más 
ayuda de la estadística dicho resultado so­
lamente es verdadero para los dos grupos 
específicos de estudiantes. 

Importancia de las premisas en el uso 
de modelos estadísticos 

Si en el ejemplo anterior. además de cuan­
tificar la diferencia, se intentara contestar la 
pregunta "¿Qué tan probable es encontrar 
una diferencia de al menos 0.5 puntos entre 
dos nuevos grupos!", haría falta entonces 
que los estudiantes en los grupos A y S sean 
de alguna manera representativos de una 
población más grande de estudiantes. Si tal 
es el caso (o si es razonable asumirlo asi), 
y la selección de los estudiantes ha-sido tal 
que su elección se puede considerar inde­
pendiente. la teoría de probabilidad estable­
ce que el resultado de la muestra disponible 
contiene información sobre cuán típica o 
atípica es la diferencia de 0.5 puntos para 
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dos cualesquiera muestras de la población . 
Hace falta echar mano entonces de mode­
los estadísticos básicos para estimar dicha 
probabilidad asociada con la diferencia en­
contrada. 

En general, entre más detallada es la pregun­
ta y mayor el alcance de su respuesta, herra­
mientas más complejas serán necesarias y el 
número de premisas subyacentes al análisis 
comenzará a crecer. Es importante, enton­
ces, para evitar un análisis errado, revisar di­
chas premisas y determinar si 105 modelos 
estadísticos utilizados son de hecho válidos 
para el caso particular de los datos a mano. 

De hecho, la tentación más común no sólo 
en la investigación docente, sino en muchos 
otros campos donde se realiza investigación, 
es el uso indiscriminado de estas herra­
mientas estadísticas, y el blandir de "valores 
p" (o "p-value", en inglés) de un estadístico 
como evidencia contundente de los resul­
tados, aún en los casos en que las premisas 
podrían no estarse cumpliendo. Aunque re­
sulta problemático e impráctico verificar las 
premisas de cada comparación de desem­
peño que un docente realice, la verificación 
es necesaria cada vez que la comparación 
vaya acompañada de una inferencia sobre la 
población general de estudiantes. 

Volviendo al ejemplo sencillo de la diferen­
cia de notas entre los dos grupos, la esti­
mación de la probabilidad de una diferencia 
al menos tan extrema como 0.5 puntos se 
basa en ciertas premisas acerca de la distri­
bución de probabilidad que sigue la variable 
que se compara (Le. la nota obtenida). Si di­
chas premisas no se cumplen, entonces la 

probabilidad obtenida, o "valor-p", no tiene 
significado. así como no tendría sentido ha­
blar de la población general de estudiantes 
basándose en el resultado obtenido. 

Si se persiguen preguntas investigativas de 
mayor complejidad, naturalmente hará fal­
ta el uso de herramientas estadísticas más 
sofisticadas. Por ejemplo, para la pregunta. 
"[Qué otros factores, además del criterio 
e, pueden estar influyendo en la diferencia 
de desempeño entre Jos grupos A y B?". El 
invest igado r debe controlar directamente 
la influencia marginal de dichos factores en 
la diferencia de notas observada entre 105 

grupos. Las herramientas más básicas para 
este tipo de comparaciones son el análisis 
de var ianza (ANOVA) de dos o más niveles 
y bloques y la regresión lineal. De hecho el 
análisis de regresión lineal puede conside­
rarse un caso particular de análisis de va­
rianza. Las premisas importantes a verificar 
en este caso son: independencia entre los 
puntos en la muestra, normalidad de los 
residuos de la regresión, linealidad entre 
cada variable independiente y los res iduos 
parciales de la var iable dependiente, y ho­
mocedasticidad. Todas estas premisas son 
verificables vía gráficos o pruebas estadísti­
cas (y es recomendable utilizarlos), menos la 
primera. Para hablar de independencia, con 
propiedad, hace falta examinar el proceso 
de selección de los datos en la muestra y 
verificar que las posibilidades de sesgo de 
selección fueron minimizadas. Típicamente, 
la estrategia para tal efecto es la selección 
de la muestra utilizando números aleatorios. 
En tal caso, se tiene una muestra probabilís­
tica, y la premisa de independencia entre los 
elementos es entonces razonable. 
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En resumen. es importante resaltar que. a 
pesar de la utilidad de herramientas esta­
dísticas. el investigador siempre debe estar 
alerta a las premisas que subyacen a dichos 
modelos y hacer las correcciones que sean 
pertinentes con tal de que las conclusiones 
del análisis no pierdan validez. En la segunda 
parte de este artículo se describe el desa­
rrollo de una herramienta estadística para el 
desempeño académico. 

Segunda parte: Desarrollo de un mo­
delo predictivo del desempeño acadé­
mico 

Esta sección presenta la aplicación de una 
técnica estadística, relativamente avanzada. 
a una muestra transversal de estudiantes de 
Ingeniería Industrial con el objetivo de pro­
nosticar el desempeño académico esperado 
a lo largo de la carrera, utilizando solamente 
información disponible del primer semestre 
de estudio. Si dicha proyección es confiable, 
puede entonces utilizarse el modelo pro­
puesto para identificar las materias más crí­
ticas, así como a los alumnos con alto riesgo 
de fracaso académico y brindarles asesoría 
académica adecuada y oportuna para preve­
nir tales fracasos . 

Datos disponibles 

Durante el período de febrero a marzo de 
2007, se obtuvieron aleatoriamente 250 
expedientes de estudiantes de Ingeniería 
Industrial en la Universidad Centroameri­
cana de los que derivaron comparaciones 
marginales de variables en un trabajo de 
graduación de Ingeniería Industrial( López 
González, Núñez Reyes y Avalos Lara 2007). 

Varias tendencias observadas por los auto­
res fueron sometidas a pruebas estadísticas, 
y los resultados como conjunto ofrecen una 
interesante caracterización numérica de va­
rios aspectos del desempeño académico. 
Sin entrar en mayores detalles. resalta entre 
otras cosas, una hipótesis para la cual los 
investigadores declararon su análisis incon­
cluso: 

"[En] el caso del porcentaje de aprobación en 
segunda matrícula versus el CUM de carrera 
[Coeficiente de Unidades de Mérito, o prome­
dio generalJ, según los análisis delcapítulo No.4 
no existe correlación lineal entre estos dos (ac­
tores, pero según la prueba de hipótesis rea­
lizada en el modelo de regresión múltiple, la 
contribución del porcentaje de aprobación en 
segunda matricula alCUM de carrera no es in­
significante." (Lopez Gonzalez, Nuñez Reyes 
y Avales Lara 2007. p. 168) 

Más allá del cuestionamiento de la premi­
sa de linealidad en el modelo de regresión 
que los autores utilizan, es de esperarse que 
tanto las notas obtenidas en las materias bá­
sicas así como la matrícula de aprobación 
tengan una influencia significativa en el fu­
turo desempeño de un estudiante. Como 
sugiere el citado estudio, el hecho de que 
una materia ha sido aprobada en primera 
matrícula es en sí una pieza de información 
relevante para emitir un pronóstico de éxi­
to académico. Si,por ejemplo. dos estudian­
tes han aprobado una materia con la misma 
nota, pero sólo uno de ellos lo ha hecho 
en primera matrícula, es de esperar que 
éste último tenga mayores probabilidades 
de seguir aprobando materias en primera 
matrícula si se le compara con el otro. En 
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otras palabras, a pesar de que la probabi­
lidad de reprobar materias se espera sea 
inversamente proporcional a la nota ob­
tenida en las materias básicas, también se 
espera que sea directamente proporcional 
a la matrícula de aprobación de dichas ma­
terias. El problema con el análisis descrito, 
que correctamente identifican los autores, 
es precisamente una violación importante 
a la premisa de linealidad subyacente a un 
modelo de regresión múltiple. 

Aunque existen varias avenidas para ofrecer 
una solución a este problema, la propuesta 
en este artículo está basada en una variable 
distinta al promedio general. Se propone 
caracterizar el desempeño académico vía 
el número de reprobaciones en el historial 
académico del estudiante a lo largo de la 
carrera. Dicha caracterización tomará en 
cuenta la información más temprana de des­
empeño que se espera esté correlacionada 
con el historial de reprobaciones: las notas 
y las matrículas de aprobación de las prime­
ras materias básicas del plan de estudio. 

Las preguntas investigativas del presente 
análisis son, entonces: 

Pregunta l. ¿A qué grado es 
posible predecir el futuro des 
empeño de los estudiantes 
basándose solamente 
en las notas obtenidas 
en las materias básicas 
del primer ciclo de 
la carrera? (Además, ¿Qué tan 
significativa es la contribución 
de cada materia a la 
predicción?). 

Pregunta 2: Adicionalmente 
al posible poder predictivo de 
las notas de las materias del 
primer ciclo, ¿influye si dichas 
materias fueron aprobadas en 
2. a matrícula (o mayor) sobre 
la probabilidad de futuras re 
probaciones? 

Especificación del modelo estadís­
tico 

La variable de respuesta es, naturalmente, el 
conteo de reprobaciones de un estudiante 
en su carrera. Como los predictores más 
tempranos de desempeño, se escogieron 
las cuatro materias básicas cursadas en el 
primer ciclo de la carrera de Ingeniería In­
dustrial en la Universidad Centroamericana: 
Álgebra Vectorial y Matrices, Matemática 1, 
Química General 1, y Principios Gráficos del 
Diseño. Dado que se intenta predecir el nú­
mero de reprobaciones en el historial de los 
estudiantes, para ser parte de este análisis, 
hace falta que hayan aprobado o reproba­
do al menos una materia, lo que descalifica 
aquellos que se encuentran cursando mate­
rias por primera vez.Además. hace falta que 
todos los estudiantes hayan aprobado o re­
probado las cuatro materias seleccionadas 
como predictores al menos una vez cada 
una. Por estas razones fue necesario redu­
cir significativamente la muestra disponible 
a 191 de los expedientes en el subsiguiente 
análisis. 

La estrategia de modelado requerida so­
brepasa los alcances de la regresión or-
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dinaria de mínimos cuadrados (OlS, por 
sus siglas en inglés). la regresión ordi­
naria de mínimos cuadrados asume una 
varianza transversalmente constante (Le. 
homocedasticidad); sin embargo, debi­
do a que el análisis se realiza utilizando 
una muestra transversal de estudiantes, 
hará falta controlar variables temporales 
como medidas de exposición al proceso 
que el modelo intenta caracterizar. Se es­
pera que la incertidumbre asociada con 
niveles más avanzados de la carrera, así 
como con mayores conteos de materias 
reprobadas, sea mayor. Específicamente, 
se espera que dicho incremento en la in­
certidumbre sea proporcional a la medi­
da en el punto de predicción se aleje del 
momento en que las variables predicto­
res fueron tomadas. En otras palabras, 
como las variables usadas en el análisis 
son los resultados del primer ciclo, en­
tonces más incertidumbre debe acom­
pañar una predicción de desempeño al 
4.° año de carrera que una predicción al 
2.° o 3.°. Esta característica implica dos 
cosas; el tiempo de la predicción debe 
ser parte del modelo, y además se espe­
ra un incremento en la incerteza monó­
tonamente positivo.Además, se trata en 
este caso de una variable de respuesta 
discreta y siempre positiva (Le. núme­
ro de materias reprobadas), lo que es 
contrario del tipo de variable continua 
e irrestricta que un procedimiento OLS 
asume en sus premisas. 

La literatura existente [ (Iwasaki y Tsubaki 

2006), (Ramsey y Schafer 2002), (Samaniego 
1976), (Wackerly, Mendenhall 111 y Schea­
ffer 2008) y (Winkelmann y Zimmermann 
1991)] sostiene que el tipo de variable se­
leccionada para modelar en este caso (el 
conteo total de materias -reprobadas des­
pués de un tiempo t en la carrera), puede 
ser conceptualizada como el resultado de 
un proceso Poisson. Este tipo de modelos 
ha sido utilizado con éxito en la investi­
gación de seguridad vial (Avelar y Dixon 
20 I 1). El caso más sencillo es el de un pro­
ceso Poisson Homogéneo: 

e - CA. (t .AY
 
Prob[Rep = Y] = y!
 

Ecuación l. Probabilidad de materias reproba­

das de un -proceso Poisson homogéneo. 

Donde Rep es el conteo antes menciona­
do; 'Y' es una variable discreta con Domi­
nio= N, incluyendo cero; t es el tiempo de 
la predicción; y lambda es el parámetro de 
escala de la distribución de probabilidad, 
con Dominio= R"+. Esta ecuación permite 
el cálculo de la probabilidad de que el nú­
mero de materias reprobadas sea igual a un 
valor. Para el cálculo de dicha probabilidad 
hace falta conocer los dos parámetros de la 
función: t y lambda.En el presente caso de 
modelado, tanto como en otros similares, 
se utilizó un algoritmo de optimización (e.g. 
Newton-Raphson) para maximizar la fun­
ción de verosimilitud de la distribución es­
tadística seleccionada (Maximum Likel ihood 
Estimation, o MLE, por sus siglas en inglés). 
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El presente problema de modelado en­
tonces se enfoca en caracterizar A como 
función de los predictores disponibles. El 
t iempo debe ser parametrizado de manera 
simultánea a lambda. como una medida de 
exposición en el proceso Poisson: 

MLE.f t = feExpos) }
.U =gePredietores) 

Ecuaciones simultáneas 2. Estimaci6n de los 
parámetros de la (unción de probabilidad Pois­

son. 

Definimos "Expos " como una o varias va­
riables representativas del t iempo de "ex­
posición" del alumno al proceso Poisson. En 
este caso. se selecciona Expos simplemente 
como el número de años que el estudiante 
lleva en la carrera, y los predictores son es­
tipulados en forma vectorial: 

t = Expos" } 
MLE :{A. = K. [e/(p YCd)] 

Ecuaciones 3. Parametrización simultánea de 
los parámetros de la (unción de Probabilidad 

Poisson 

p:re¡J es un vector de dimensión p. tal 
que cada componente es el valor numérico 
de los factores predlctores a investigar. La 
composición de este vector se establecerá 
según la pregunta investigativa que se con­

temple. 

Pregunta l. ¿A qué grado es 
posible predecir el futuro des 
empeño de los estudiantes 
basándose solamente en las 
notas obtenidas en las 
materias básicas del primer 
ciclo de la carrera? (Además, 
¿Qué tan significativa es 
la contribución de 
cada materia a la predicción?). 

Para el caso de la primera pregunta inves­
tigativa solamente, PreQ. es de dimensión 
p=4, definido como las notas de las cuatro 
materias de interés: 

Nota. Alul 
Nota. Mat
 
Nota. Qui
 [ 
Nota.Gra 

La función de exposición temporal se selec­
ciona. en este caso. como una potencia de 
los años en la carrera. La función del vector 
de predictores es el producto interno con 
un vector de parámetros a estimar, multi­
plicado a su vez por una constante K. Por 
tanto, la estimación de máxima verosimilitud 
(MLE) será: 
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la variabilidad en los datos. En esta prueba 

Ja¡t = [Años. en. carrera

¡ 7Jr Nota'AIB])] Noca.Mal 
MLE: (P .[NOla.Qui 

A. = K. e Nota.era 

Ecuación 4. Parametrización para estimar el 

proceso Poisson homogéneo. 

La solución a este problema puede espe­
cificarse en cualquier paquete matemático 
o estadístico que permita implementar un 
algoritmo de optimización con función ob­
jetivo no-lineal. Para el caso, el autor de este 
artículo realizó la estimación utilizando el 
paquete de análisis estadístico R.Resultados 
de la estimación: 

Tabla l. Resultados de la estimación de un pro­
ceso poisson homogéneo. 

Parimetro 
Estadlstl-

CO 

Limite 
Inferior 

Umlce 
Supe-. 
rior 

Sienifica.nda 
estadrstiC3 

Alfa 1.:1-4 1 1.1 69 1.5 12 < le~16 

K 37.089 18.766 73.302 <2..16 

Ile"'-I 0.031 -0.078 0.141 0.57~28 

11<"'.2 -0.212 -0.314 -0.131 0.000002 

1I<w.3 -0.241 -0.325 -0.156 2.17E-08 __ 

1leta.4 -0.132 -o.zn -0.042 0.00414 

Antes de proceder a la interpretación de los 
resultados, debe verificarse la credibilidad 
de las premisas del modelo como se esta­
bleció en la primera parte de este artículo. 
Una prueba de hipótesis preliminar sobre la 
verosimilitud optimizada del modelo sugie­
re que se falla en describir adecuadamente 

se obtuvo Un p-value de 0.00072 sobre 185 
grados de libertad, de una distribución de 
chi-cuadrada. La noción subyacente a esta 
prueba es una comparación entre el mode­
lo propuesto y un modelo saturado para la 
muestra. Se espera que el doble del negati­
vo de la razón de verosimilitudes. (Le. log­
likelihood ratio en inglés) deba converger a 
la distribución de chi-cuadrada por virtud 
del teorema de límite central. El valor pro­
medio esperado de dicha medida es enton­
ces 185, el número de grados de libertad 
del análisis, pero en este caso el estadístico 
fue de 252.4, resultando en el p-value men­
cionado. Dicho valor p indica que la plau­
sibilidad de la especificación estadística del 
modelo ajustándose a los datos es cuestio­
nable. 

Hay razones como para creer que el mode­
lo propuesto, entonces, no es el adecuado 
para los datos. y que las conclusiones que 
puedan derivarse de él no serían válidas. 
Se ofrecen dos posibles explicaciones para 
este impase: (1) el proceso descrito no es 
un proceso homogéneo de Poisson, como 
se propuso al principio de este análisis,o (2) 
hacen falta predictores críticos que aproxi­
men el verdadero proceso homogéneo de 
Poisson subyacente. 

Asumiendo (1), se procede a modelar, como 
alternativa, un proceso heterogéneo Pois­
son. Entre la posibilidad de opciones exis­
tentes. se selecciona un modelo de proceso 
heterogéneo tal que: 

t. A-Gamma(t. AO. O) 
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Donde Gamma(.) es la distribución de pro­
babilidad Gamma. La selección de esta dis­
tribución no es arbitraria, ya que es fácil­
mente demostrable. entonces, que: 

(t.Aij)Y r(o + Y) ( c.AO)-8 
Prob[Rep .. Yj = -y-!-. r(e). (8 + c. .l.o)Y · i + -8­

Ecuación 5. Probabilidad de materias reproba­
das de un proceso Poisson heterogéneo (Pols­

son-Gamma). 

Donde f(.) es la Función Gamma, lo que
 
requiere que O es una variable continua
 
con dominio RA+.
 

Se tienen ahora tres parámetros a estimar:
 
t,A_O, ye. Especificando los primeros dos
 
como antes, y el nuevo parámetro simple­

mente como 9=0_0, tenemos entonces:
 

t = [Años. en. Carrera]a 

Nota.Alg ])1{jT x NotaMa.c 
( [ nota.cu: 

MíE : Ao = K. e Nota.Gra 

Ecuación 6. Especificación de parámetros a es­
timar (Proceso Poisson heterogéneo Poisson-

Gamma). 

Los resultados de la nueva estimación se 
presentan en la Tabla 2. Es interesante ver 
que los valores de los estadísticos no son 
muy diferentes a los obtenidos en la prime­
ra estimación; pero como era de esperar­
se. el rango de valores esperados es más 

amplio en la segunda estimación debido a 
la presencia de un nuevo parámetro indica­
tivo inverso de dispersión (nótese que en la 
Ecuación 5 cuando Theta tiende al infinito. 
el segundo término tiende a l. y el tercero 
tiende a (e -toA. ). 

Tabla 2. Resultados de la estimación de un pro­
ceso heterogéneo Poisson-Gamma 

Parámetros Estadistica 
Limite 
Inferior 

Límite 
Superior SIgnlficancia 

Alfo , .333 1.144 1.523 < 2e-lb 

K 48.6S 12.236 106:439 < 2e-16 

Befa.! 0.016 -0.1 \3 0.146 0.8039 

Beto.2 -0.247 -0.36 -0.134 J.()()E-OS 

Beto.3 ·0.248 -0.347 -0.148 O.OOE+OO 

BetoA ·0.128 -0.234 -0.022 1.8SE-02 

Thelo.O 12.667 0.8286 2-4.50S4 0.03598 

La misma prueba que se realizó sobre la ra­
zón de verosimilitudes para el modelo de 
proceso Poisson homogéneo falla en re­
chazar la hipótesis de que la muestra pro­
viene de un proceso Poisson heterogéneo, 
tal como el modelado (p-value de 0.1278, 
de una distribución chi-cuadrada sobre 184 
grados de libertad. con un estadístico de ra­
zón de verosimilitudes de 207.03 provenien­
te del algoritmo de optimización). 
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Ahora sí es posible extraer conclusiones vá­
lidas, ya que no hay evidencia en contra de 
que el modelo describa adecuadamente el 
proceso subyacente a los datos. Es impor­
tante mencionar, sin embargo, que esto no 
significa que el modelo es una representa­
ción uno-a-uno del proceso en s í.Tal afirma­
ción resultaría en el erróneo de decir que 
la cantidad de materias reprobadas por un 
estudiante en toda su trayectoria académica 
solo depende de las notas obtenidas en las 
cuatro materias básicas del primer semes­
tre. Se sabe que la verdadera función en rea­
lidad involucra todas y cada una de las ma­
terias cursadas alguna vez en la trayectoria 
académica . El modelo es simplemente una 
aproximación matemática para describir el 
resultado de dicho proceso utilizando sola­
mente la información temprana de desem­
peño, y como tal, es potencialmente más útil 
para asesorar a estudiantes de alto riesgo. 

Interpretación del modelo. 

Alfa. Este exponente es significativamente 
distinto de cero y pos itivo,lo que indica con­
vincentemente que, como era de esperarse, 
la probabilidad de dejar materias aumenta 
con los años que un alumno tiene cursando 
la carrera independientemente de cualquier 
indicador de desempeño. 

K Esta constante es positiva como era de 
esperarse. Sin embargo, su rango de valores 
es amplio y con grandes magnitudes. No 
t iene una interpretación física propiamente, 
pero el amplio rango de valores sugiere que 
el modelo exhibe grande sensibilidad al esti­
mado de este parámetro, una característica 
no deseada que podría indicar potencial­

mente la divergencia del modelo respecto 
del proceso real subyacente (Le. no es de 
esperar que en proceso subyacente el valor 
de esté predeterminado por una constante 
fija y totalmente independiente de los pre­
dictores.). Sin embargo, el modelo puede 
tener mérito aún en su carácter empírico 
si una validación estadística verificara su po­
der predictivo sobre una muestra de expe­
dientes nueva e independiente. 

Theta.O. Esta constante es positiva. con un 
rango de valores pos itivos y relativamen­
te pequeños. El rol que esta variable juega 
dentro de la función de probabilidad de 
materias reprobadas es esencialmente una 
medida inversa de dispersión. El hecho de 
que los valores sean pequeños indica que el 
modelo, a pesar de poseer poder predictivo, 
podría tener limitada precisión de los valo­
res predichos. como se discute en la tercera 
parte de este artículo. 

Beta 1. El primer componente del vector 
de constantes (correspondiente a la mate­
ria Álgebra Vectorial) es junto al amplio ran­
go de valores K, otro indicativo en contra 
de la estructura matemática del modelo: se 
espera que todos los componentes del vec­
tor Beta sean negativos (Le. a mayor nota 
en cada una de las materias, menor proba­
bilidad de incrementar el número total de 
materias reprobadas). Sin embargo. el esti­
mador de este componente es positivo. A 
pesar de ello, el rango de valores para el 
estimador contiene tanto valores positivos 
como negativos, lo que es un punto a favor 
del modelo.Se sigue entonces con el análisis 
bajo la hipótesis de que este componente es 
en realidad igual o menor a cero, pero que 
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el tamaño de la muestra es el factor que ha 
hecho marginal su estimación. Esta es una 
hipótesis razonable, ya que el modelo no 
ofrece evidencia al contrario: la variación 
estimada es tal que el parámetro real puede 
tener tanto valores positivos como negati­
vos . Con todo. se concluye que la nota de 
Álgebra Vectorial en este modelo no es un 
predictor relevante del futuro desempeño 
de los estudiantes. 

Beta 2, 3, Y4. A diferencia de Beta l. todos 
estos componentes son negativos, y estadís­
ticamente significativos (Le. el rango espe­
rado de valores solo contiene números ne­
gativos). Se concluye entonces que hay una 
relación inversa entre la probabilidad de re­
probar materias en el futuro y las notas de 
Matemática. Química I y Principios Gráficos 
1. Esta relación inversa es esperada: a mayo­
res notas obtenidas en tales materias. me­
nores son las probabilidades de incremen­
tar el número de futuras reprobaciones. 

Pregunta 2: Adicionalmente al 
poder predictivo de las notas 
de las materias del primer ciclo. 
¿influye si dichas materias fue­
ron aprobadas en segunda 
matrícula o mayor matrícula) 
en la probabilidad de futuras 
reprobaciones? 

Se estimó otro modelo con un vector de 
predictores p=8. que contiene además de 
los parámetros de las notas, las matrículas en 
que fueron aprobadas las respectivas cuatro 
materias. como se muestra en la Tabla 3. La 
respuesta que dicho modelo sugiere a esta 
pregunta es que sí. hay evidencia estadística 
de que la matrícula influye: a mayor matrí­
cula de aprobación, mayor probabilidad de 
incrementar el número de reprobaciones en 
el futuro (Coeficientes Beta 5, 6, 7. Y8). Sin 
embargo. solo en dos casos el segundo mo­
delo mostró que el incremento en la proba­
bilidad de reprobaciones es estadísticamen­
te significativa:Álgebra Vectorial y Principios 
Gráficos (Le. el rango de valores solamente 
incluye valores positivos). 
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Tabla 3. Resultados de la estimación incluyendo las matriculas como predletores. 

Parámetros Estadístico Límite Inferior 
Límite Supe­

rior Significancia 

Alfa 1.221 1.014 1.428 0.0001 

K 11.344 3.395 37.911 < 2e·16 

Beta. / 0.1 -0.039 0.239 0.1584 

Beta. 2 -0.198 -0.318 -0.077 0.0013 

Beta.3 -0.234 -0.347 -0.122 0.0001 

BetaA -0.148 -0.256 -0.04 0.0070 

Beta.5 0.221 0.063 0.379 0.0063 

Beta.6 0.032 -0.159 0.223 0.7409 

Beta.? 0.061 -0.084 0.205 0.4121 

Beta.8 0.296 0.006 0.586 0.0454 

Theta.O 15.992 0.508 31.476 0.0081 

Cabe resaltar que los componentes de las 
notas obtenidos en el primer modelo no se 
ven significativamente afectados por la inclu­
sión de las matrículas en el segundo modelo. 
Con todo, el valor de K cae a 11.34, con 
rango de valores [3.395.37.91 J. lo que preli­
minarmente indica que este modelo es más 
estable y posiblemente mejor aproximado al 
proceso real subyacente.A vista de lo tal. es 
probable que la influencia de los componen­
tes de matrícula en el vector de predictores 
sea más importante en conjunto; aún más 
allá de simplemente las dos materias para 
las cuales el efecto resulta estadísticamente 
significativo (Álgebra Vectorial y Principios 
Gráficos). Esta observación además refuer­
za la noción de la hipótesis (2) en el impase 
que se encontró con el modelo de un pro­
ceso Poisson homogéneo. Sin embargo, esa 
hipótesis no será explorada en el presente 

artículo por razones de espado. 

Tercera parte: Utilización del modelo 
predictivo 

Habiendo descrito con cierto nivel de deta­
lle el modelo predictivo y habiendo además 
ver ificado la plausibilidad de sus premisas, la 
tercera y última parte de este artículo in­
troduce una discusión sobre dos usos po­
tenciales de tal herramienta. 

Análisis de la contribución marginal 
de cada materia al futuro desempeño 
académico 

Contrario a una regresión ordinaria de mí­
nimos cuadrados, en el caso del modelo uti­
Iizado no es posible atribuir puntualmente 
una contribución de cada variable en el vec­
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tor de predictores al número de materias 
reprobadas. En el caso de un procedimiento 
OLS, la contribución marginal de una varia­
ble es simplemente: 

a 
ih E[Y] =PXl 

1 

Sin embargo, en el modelo propuesto, si se 
aplica la derivada parcial a Ao respecto de 
cualquier predictor, de la ecuación 6 se ob­
tiene que: 

En términos prácticos esto significa que la 
contribución marginal del predictor PredI 
en la predicción de materias reprobadas 
es proporcional a la contribución total de 
todas las variables multiplicada por la cons­
tante {Jpred1 Entre mayor es la predicción 
de materias reprobadas, mayor es la contri­
bución de cada predictor. A pesar de este 
impase, dos aserciones importantes son po­
sibles aún. 

Primero, el signo de la constante {Jpred1 in­
dica, como fue discutido en la interpretación 
del modelo, si la contribución es en directa 
o en inversa proporción al número espera­
do de materias reprobadas. Para el caso del 
modelo propuesto, todos los predictores 
que han resultado estadísticamente signifi­
cativos exhiben signos tales y como era de 
esperarse (Le. negativos para las notas de 
las materias y positivos para las matrículas 

de aprobación respectivas). Aún en los ca­
sos de matrículas que no resultaron esta­
dísticamente significativas, los signos de los 
componentes {1 fueron como se esperaba. 
El único caso anómalo en cuanto al signo fue 
la nota de Álgebra Vectorial, cuya estimación 
de {1 resultó positiva. Sin embargo, la in­
certidumbre que el modelo asocia con este 
componente permite especular que dicho 
coeficiente pueda que sea nulo, o aun pueda 
que sea negativo como se espera en teoría 
que sea. 

Segundo, a pesar de que los efectos margi­
nales de cada variable son dependientes de 
las otras variables, aún es posible hacer una 
comparación relativa de las contribuciones 
de cada predictor; ya que 

La Tabla 4 muestra las comparaciones rela­
tivas relevantes de los componentes P del 
modelo. Dicha tabla no incluye la nota de 
la materia Álgebra Vectorial , ya que, como 
se discutió, el estimador asociado con dicha 
nota resultó anómalo y aún es posible que 
sea nulo según los mismos resultados. 
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Tabla 4. Resultados de la estimación incluyendo las matrículas como predictores 

Notas Matrículas de Aprobación 

Matemática Qu ímía Principios 
Gráficos 

Álgebra 
Vectorial 

Matemática Químia Principios 
Gráficos 

lleta . 2 Bew.] Beta.4 BetaS Beto.6 Ilew.7 Bew.8 

Notas Matem ática IBeID. -

2 0.198 

Bew.­

-0.198 

1.00 

1.18 

-0.234 

0.S5 

1.00 

-O.14S 

1.34 

1.58 

I 0.22 1 

-

0.0032 

o 

0.06 1 

I 
-

-

0.296 

-

Química 3. 0.234 

BeID. ­ 0.75 0.63 1.00 

I 
. -

Principios 
Gráficos 

4 0.148 

lleta. ­ - - l.oo 6.91 3.62 0.75 

Álgebra 
Vectorial 

5 0.221 

Matrículas 
de Aprobac­

ión Matem ática 

Beca. ­

6 0.032 

- 0.14 1.00 0.52 0.11 

Quimia 

¡Beta.-
7 0.061 

Beta.­ o 

-

- o 

O.lS 

1.34 
I 

1.9 1 

9 .25 

1.00 

1 .85 

0.2 1 

1.00 

Principios 
Gráficos 

S 0296 

Como puede observarse, Química I es la 
nota que parece jugar un rol mayor en la 
predicción de materias reprobadas. Por cada 
punto obtenido en esta nota se espera una 
reducción en el número de materias repro­
badas 18% mayor que la reducción asociada 
con cada punto de la nota de Matemática 1, 
y 58% mayor que la reducción asociada con 
cada punto de la nota de Principios Gráficos. 

La comparación entre matrículas de aproba­
ción es' ciertamente más extrema. Dos ma­
terias sobresalen en este respecto: Álgebra 
Vectorial y Principios Gráficos. Por cada vez 

que se reprueba la primera, el incrernen­
to en el número de futuras reprobacio­
nes. es 6.91 veces el incremento asociado 
con cada vez que se reprueba Matemática, 
y 3.62 veces el incremento asociado con 
cada vez que se reprueba Química . De ma­
nera similar, cada vez que Principios Gráfi­
cos es reprobada, se espera un incremento 
en futuras reprobaciones de alrededor de 
34% más que el incremento asociado con 
Álgebra Vectorial, 9.25 veces el incremento 
asociado con reprobar Matemática y 4.85 
veces el incremento asociado con reprobar 
Química. 
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Sin embargo. el nivel de incerteza asociado 
con la estimación de los componentes {J 
de Matemática y Química, permite aún es­
pecular que al igual que la nota de Álgebra 
vectorial, pueda que el reprobar cada una 
de estas dos materias sea irrelevante para la 
predicción de futuras reprobaciones. 

Determinación de probabilidades de 
futuras reprobaciones 

El uso más directo del modelo propuesto 
es como una herramienta de asesoría aca­
démica para alumnos de segundo semestre. 
Una vez se tiene los resultados de las notas 
y aprobaciones de las materias del primer 
semestre (que en caso de haber reprobado 
alguna, debe haber tomado más de un se­
mestre en ser aprobadas), es posible utilizar 
la ecuación 5 para predecir la probabilidad 
de reprobar un número particular de mate­
rias a distintos puntos en la carrera. 

Por ejemplo, puede ser de particular interés 
acotar la probabilidad de terminar la carrera 
sin ninguna materia reprobada. En cal caso, 
se tiene que Rep ::: O . Después de simpli­
ficarla, la ecuación 5 se reduce entonces a: 

10 -9 

Prob(Rep = OJ = (1 +~) 

donde t,lo y e son según la Ecuación 6, 
y los estimadores correspondientes son los 
mostrados en laTabla 3. 

La probabilidad de reprobar al menos una 
materia viene dada entonces por la ecua­
ción 7. 

t.AO) 
-8 

Prob[Rep ~ 1J = 1 - (1 +e 

Ecuación 7. Probabilidad de reprobar al menos 
una materia según el modelo propuesto 

Para brindar un ejemplo concreto del uso 
de la ecuación 7,considérense los tres casos 
hipotéticos que se presentan en laTabla 5. 
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Tabla 5. Casos hipotéticos para la estimación de probabilidades de reprobación. 

Variable Materia Estudiante I Estudiante 2~ Estudiante 3 

Matemática 9.1 6.2 6.2 

Nota Química 8.8 7.1 7.1 

Principios Gráficos 9.5 7.0 7.0 

Álgebra Vectorial 1 1 2 

Matrícula de Matemática I I 2 

Aprobación Química 1 1 I 

Principios Gráficos 1 I I 

Probabilidad 

Al menos una 

reprobada al año 2 
22.0% 60.6% 69.6% 

Al menos una 

reprobada al año 4 
43.7% 87.7% 92.9% 

Para el estudiante 1, cuyas notas del primer 
ciclo son encomiables, quien aprobó todas 
las materias en primera matrícula, el modelo 
predice probabilidades relativamente bajas 
de reprobar al menos una materia al final 
del segundo y cuarto años (22% y 43.7% 
respectivamente). Con todo, es interesante 
observar que aún con notas tan favorables 
en el primer trimestre de la carrera, todavía 
no es posible predecir con mayor certeza 
que en el futuro no reprobará materias ba­
sándose en los resultados del primer semes­
tre solamente. 

En el caso del estudiante 2, que no reprobó 
ninguna materia durante el primer semestre, 
pero sus notas fueron bajas en comparación 
al estudiante 1,el modelo predice un riesgo 
más alto de reprobar materias en el futuro. 

Sus probabilidades de haber reprobado una 
o más materias al final del segundo año son 
de 60.6% y su riesgo aún es mayor al final 
del cuarto año de carrera (probabilidad de 
87.7%). 

Finalmente, en el caso del estudiante 3, cu­
yas notas son las mismas que las del estu­
diante 2, las probabilidades de reprobación 
aumentan. lo que no debe extrañar, ya que 
aun entre las materias del primer semestre 
tiene dos reprobadas (Le. Álgebra Vectorial 
y Matemática fueron aprobadas en segunda 
matrícula). En este caso, las probabilidades 
de futuras reprobaciones al final del segun­
do año incrementan en un 9%.y al final del 
cuarto año aumentan en 5.2% respecto del 
estudiante 2. 
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Conclusiones 

El presente artículo describe el desarrollo 
de una herramienta estadística para evaluar 
el desempeño académico universitario. La 
base de dicha herramienta es vincular los 
resultados tempranos en materias básicas a 
la probabilidad de reprobaciones a lo largo 
de la carrera. Inicialmente, se propuso una 
herramienta basada en modelar un proce­
so Poisson homogéneo; pero fue necesario 
un segundo modelo de proceso Poisson 
Heterogéneo debido a dudas encontradas 
durante la verificación de las premisas del 
primero modelo. 

Este artículo presenta además dos ejemplos 
del uso de la herramienta: ( 1) identificación 
de indicadores críticos de riesgo, y sus res­
pectivas contribuciones marginales; y (2) 
Identificación de alumnos con alto riesgo 
de reprobación. 

El análisis sobre las contribuciones margi­
nales indicó que el desempeño en todas las 
materias del primer ciclo puede utilizarse 
en la estimación del futuro desempeño: en 
el .caso de Álgebra vectorial solamente la 
matrícula de aprobación parece ser el pre­
dictar relevante; en contraste, el predictor 
relevante es la nota obtenida para los casos 
de Matemática y Química. Solamente en el 
caso de Principios Gráficos del Diseño fue­
ron buenas predictoras ambas la nota y la 
matrícula de aprobación. 

A pesar de los esfuerzos en pro de la riguro­
sidad del presente análisis,si el uso primario 
del modelo propuesto ha de ser predictivo 
más que informativo, el autor recomenda­

ría realizar una validación estadística usando 
una segunda muestra independiente de ex­
pedientes.La herramienta como es aquí pre­
sentada no ha de ser usada para poblaciones 
estudiantiles distintas a la de Ingeniería In­
dustrial de la Universidad Centroamericana, 
ya que los resultados y las probabilidades 
son representativos de esa población úni­
camente. Si fuera de interés el usar la he­
rramienta para otra población estudiantil, 
es necesario calibrarla utilizando suficientes 
datos provenientes de tal población. Aun 
después de calibrada, la herramienta debe 
preferentemente ser validada con más datos 
de la nueva población de estudiantes. 
Finalmente, debe resaltarse que después de 
todo, la propuesta de este artículo sólo es 
un modelo estadístico. Los resultados y los 
usos delineados están sujetos a la calidad del 
ajuste del modelo de probabilidad propues­
to; y sus premisas, a los datos disponibles 
para el análisis. Probablemente es factible la 
construcción de modelos más sofisticados 
para contestar preguntas más complejas. En 
tal caso, más datos serían necesarios, pero 
dados los grados de libertad que la muestra 
de estudiantes disponible ofrece, el autor 
considera que los resultados son robustos y 
válidos, y recomienda ambos usos sugeridos 
para dicha herramienta. 
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