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Resumen
El presente estudio abordd la necesidad de
comprender los factores que influyen en el
rendimiento académico de estudiantes de la
carrera de Electromecénica en un instituto de
educacién superior técnico en Riobamba. Se
plante6 como objetivo construir un modelo
matematico basado en regresion logistica
binaria para identificar patrones predictivos
asociados a la probabilidad de aprobacion
estudiantil. La metodologia fue cuantitativa, de
alcance explicativo y enfoque correlacional,
aplicada sobre una muestra intencionada. El
modelo de gestion del conocimiento
desarrollado mostré un buen ajuste general,
evidenciado por un AIC favorable y un &rea
bajo la curva ROC (AUC) de 0.8232. Se
identifico que la variable “ha repetido al menos
una materia” tuvo un efecto negativo
significativo sobre la probabilidad de aprobar.
Estos hallazgos subrayan la importancia de la
trayectoria académica como factor
determinante del desempefio estudiantil. Se
concluye que el modelo es una herramienta
predictiva valida y util para apoyar la toma de
decisiones institucionales orientadas a mejorar

Pagina 205

el acompafiamiento académico y reducir la
desercion.

Palabras clave: Rendimiento académico,
Regresion logistica, Modelos estadisticos.

Abstract
This study addressed the need to understand the
factors influencing the academic performance
of students in the Electromechanical
Engineering program at a technical higher
education institute in Riobamba. The main
objective was to build a mathematical model
based on binary logistic regression to identify
predictive patterns associated with students’
probability —of passing. A quantitative
methodology with an explanatory scope and
correlational approach was applied to a
purposive sample. The developed knowledge
management model showed a good overall fit,
evidenced by a favorable AIC and an area under
the ROC curve (AUC) of 0.8232. It was found
that the variable "has repeated at least one
subject"” had a significant negative effect on the
probability of passing. These findings highlight
the importance of academic trajectory as a key
determinant of student performance. It is
concluded that the model is a valid and useful
predictive tool to support institutional decision-
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making aimed at improving academic support
and reducing dropout rates.

Keywords: Academic performance, Logistic
regression, Statistical models.

Sumario

Este estudo abordou a necessidade de
compreender os fatores que influenciam o
desempenho académico dos estudantes do curso
de eletromecanica em um instituto de ensino
técnico superior em Riobamba. O objetivo
principal foi construir um modelo matemaético
baseado em regressdo logistica binaria para
identificar padrbes preditivos associados a
probabilidade de aprovacdo dos estudantes. Foi
aplicada uma metodologia quantitativa, com
escopo explicativo e abordagem correlacional,
sobre uma amostra intencional. O modelo de
gestdio do  conhecimento  desenvolvido
apresentou um bom ajuste geral, evidenciado
por um AIC favoravel e uma area sob a curva
ROC (AUC) de 0,8232. Identificou-se que a
variavel “ter repetido pelo menos uma
disciplina” teve um efeito negativo significativo
na probabilidade de aprovacdo. Esses achados
ressaltam a importancia da trajetéria académica
como um fator determinante do desempenho
estudantil. Conclui-se que o modelo é uma
ferramenta preditiva valida e util para apoiar a
tomada de decisOes institucionais voltadas para
a melhoria do acompanhamento académico e a
reducdo da evaséo escolar.

Palavras-chave: Desempenho académico,
Regressao logistica, Modelos estatisticos.

Introduccion
Bautista et al. (2024) sostienen que, en la
actualidad, las instituciones de educacion
superior se enfrentan al reto ineludible de
optimizar sus procesos de ensefianza-
aprendizaje mediante el aprovechamiento
estratégico de los datos académicos que generan
de manera continua. Esta exigencia impulsa el
disefio, desarrollo e implementacion de
herramientas matematicas y analiticas que
permitan comprender con mayor precision el
comportamiento estudiantil, respaldar la toma
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de decisiones pedagdgicas con evidencia y
consolidar una gestion del conocimiento méas
efectiva y sostenible. Para que ese caudal de
informacidn cumpla realmente su propdsito, no
basta con recolectarlo: resulta imprescindible
que sea comprendido, interpretado y aplicado
adecuadamente dentro de un sistema educativo
comprometido con la mejora continua. En tal
sentido, la incorporacion de modelos
matematicos orientados al analisis del
aprendizaje y a la evaluacion del entorno
académico adquiere un papel central, por cuanto
ofrece bases solidas para redisefiar estrategias
de ensefianza, personalizar la atencion al
estudiantado y fortalecer la gestion del
conocimiento a partir de indicadores
verificables y trazables.

En consonancia con lo anterior, Dominguez et
al. (2020) destacan que la analitica del
aprendizaje emerge como un campo en franca
consolidacion, capaz de recolectar, procesar e
interpretar grandes volumenes de informacion
educativa con fines de mejora institucional. Este
enfoque parte de la premisa de que cada
interaccion del estudiante—especialmente en
entornos digitales—deja una huella que,
adecuadamente tratada, puede transformarse en
conocimiento Util para reconfigurar practicas
pedagbgicas y optimizar procesos de
ensefianza. No obstante, los autores subrayan la
necesidad de incorporar dimensiones éticas,
pedagogicas y culturales al anlisis de datos,
pues el wuso intensivo de algoritmos vy
macrodatos en educacion implica riesgos
asociados al sesgo, la privacidad y la equidad.
Por ello, recomiendan que las instituciones de
educacion superior adopten una perspectiva
critica 'y multidisciplinaria, orientando la
gestion de la informacion no solo a la eficiencia
operativa, sino también al bienestar del
estudiantado, a la transparencia de los procesos
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y a la mejora estructural del sistema educativo
en su conjunto.

En esa misma direccion, Suazo (2023) y
Aymerich y Albarracin (2022) sefialan que los
modelos matematicos aplicados a los andlisis
estadisticos en educacion superior permiten
identificar patrones de comportamiento,
predecir resultados académicos y clasificar
perfiles estudiantiles cuando existe una gestion
del conocimiento institucional sélida y bien
articulada. Esta aproximacion es
particularmente pertinente en contextos donde
convergen modalidades de estudio diversas y
demandas de informacion oportunas, como
sucede en el Instituto Superior Universitario
Carlos  Cisneros, que requiere una
sistematizacion eficaz de sus repositorios
académicos para  sustentar  decisiones
pedagdgicas basadas en evidencia. Ademas, la
modelizacion matematica facilita establecer
vinculos claros entre las estrategias docentes
implementadas y los resultados efectivamente
alcanzados, habilitando ajustes curriculares
oportunos, mejoras en los recursos didacticos y
un seguimiento méas fino del desempefio
estudiantil a lo largo de su trayectoria
formativa.

Desde un enfoque cientifico y educativo,
Legusov et al. (2022), Tavares (2021) y Van der
Velden et al. (2023) enfatizan la importancia de
comprender cémo los estudiantes perciben las
politicas institucionales relacionadas con su
trayectoria académica y el acompafiamiento que
reciben en cada etapa. Tales percepciones
inciden directamente en la equidad del
aprendizaje, en la retencion estudiantil y en el
bienestar dentro del entorno educativo.
Diversas investigaciones han mostrado que
considerar las particularidades del recorrido de
cada estudiante, reconociendo fortalezas,
necesidades y ritmos, no solo favorece entornos
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mas inclusivos y humanos, sino que también
ayuda a cerrar brechas de rendimiento y a
fortalecer los procesos de gestion del
conocimiento. Sin embargo, como advierte.
Devine (2022) aunque muchas instituciones
cuentan con normativas orientadas a fortalecer
el aprendizaje y la permanencia, su
implementacion suele verse limitada por la falta
de recursos o por la insuficiente capacitacion
del personal. Esta situacion debilita los
mecanismos de seguimiento academico y de
apoyo temprano a estudiantes en riesgo. En ese
contexto, el modelo predictivo propuesto en
esta investigacion se plantea como una
alternativa técnica de alto valor, capaz de
compensar parcialmente dichas restricciones y
de facilitar decisiones académicas mas
oportunas, objetivas y personalizadas.

Bajo una vision humanista y transdisciplinaria,
Diaz (2024) y Mendoza y Bullon (2022)
recuerdan que la gestién del conocimiento
universitario no se reduce a procedimientos
técnicos o a  flujos  documentales
estandarizados:  entrafia una  dimension
profundamente vinculada con el talento
humano, la cultura organizacional y la
transformacion social. El conocimiento, en esta
perspectiva, no se recibe pasivamente; es una
construccidn activa, situada y contextual, en la
que la mediacién docente y las condiciones del
entorno institucional resultan determinantes
para su circulacion y apropiacion. Esta
concepcion se alinea con los hallazgos del
presente estudio, que ponen de manifiesto la
necesidad de diseflar e implementar modelos
predictivos que reconozcan, junto a los
indicadores académicos tradicionales, las
realidades humanas y organizativas que
condicionan el aprendizaje. De forma
complementaria, Cuadrado (2020) y Ocafa et
al. (2023) sostienen que la evaluacion de la
gestion del conocimiento en las universidades
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permite valorar de manera integral el
desempefio organizacional mediante
instrumentos que articulan procesos internos y
resultados tangibles, proporcionando insumos
clave para la toma de decisiones informada.

En el plano metodoldgico, Ruipérez (2020) y
Devia (2021) argumentan a favor de la
relevancia de los modelos matematicos
predictivos como parte del abanico de
estrategias de analitica del aprendizaje
orientadas a la evaluacion educativa. En la
misma linea, Campos et al. (2022) enfatizan que
los enfoques analiticos, cuando se implementan
con criterios de calidad, permiten no solo
recolectar e interpretar datos de forma
sistematica, sino también orientar
intervenciones pedagdgicas mas eficaces,
pertinentes y contextualizadas. Por su parte,
Mora (2015) advierte que el rendimiento
académico es el resultado de una combinacion
compleja de factores personales, pedagdgicos e
institucionales que exceden el ambito de las
calificaciones; por ello, su interpretacion
requiere  marcos  analiticos  integrales.
Coherentemente, Mora et al. (2020) y Andrade
et al. (2022) sostienen que los estudiantes que
desarrollan habilidades de autorregulacion y
reciben un apoyo institucional oportuno tienden
a lograr aprendizajes mas profundos y
sostenibles, especialmente en entornos de
educacion virtual, en los que la calidad del
acompafiamiento puede marcar diferencias
decisivas.

De igual modo, Acufia et al. (2021), Escorcia 'y
Guzman (2020) y Huaringa y Méndez (2022)
subrayan que la gestion del conocimiento se
convierte en un componente estratégico cuando
las instituciones integran sus datos académicos
en procesos de mejora pedagogica y de toma de
decisiones, fortaleciendo la colaboracion
docente y optimizando la produccion cientifica.
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En sintonia, Sanchez y Martinez (2020) y
Martinez  (2021) proponen ampliar los
instrumentos de evaluacion para que no se
limiten a medir el rendimiento, sino que
también valoren la retroalimentacion, la
motivacion y la participacion activa del
estudiantado, con miras a un entendimiento mas
completo de las condiciones reales de
aprendizaje.

En este contexto, la presente investigacion
propone la aplicacién de un modelo matematico
que, ademas de recolectar y transformar datos,
los analice rigurosamente con el fin de evaluar
como variables del entorno educativo como la
aprobacion, ciertos factores sociales y el tiempo
de estudio inciden en el rendimiento del
estudiantado. A la par, se busca determinar de
qué manera la institucion puede utilizar esta
evidencia para retroalimentar sus procesos de
ensefianza-aprendizaje y robustecer una gestion
del conocimiento ética, precisa y sostenida en el
Instituto ~ Superior  Universitario  Carlos
Cisneros, situado en la ciudad de Riobamba,
Ecuador. El prop6sito es ofrecer informacion
accionable que oriente practicas docentes,
decisiones curriculares 'y estrategias de
acompariamiento, favoreciendo asi una cultura
institucional basada en datos y centrada en el
estudiante.

Materiales y Métodos
Basandose en Hernandez et al. (2014) la

investigacion se enmarca en un enfoque
aplicado, con un nivel de profundidad
descriptivo y explicativo respecto al objeto de
estudio, de caracter cuantitativo, apoyado en el
analisis de datos académicos registrados de
manera oficial en el Instituto Superior
Universitario Carlos Cisneros. La poblacion de
referencia estuvo conformada por 255
estudiantes de todos los niveles y secciones de
la carrera de Electromecanica, quienes cursan
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sus estudios bajo la modalidad presencial. Dado
que se contd con registros académicos
completos, organizados y verificados por la
unidad académica correspondiente, se opté por
un muestreo no probabilistico por conveniencia
que, en la préactica, coincidio con la totalidad de
la poblacion disponible. Esta decision
metodologica se sustenta en lo sefialado por
Hernandez y Mendoza (2018), para quienes este
tipo de muestreo selecciona casos en funcion de
la accesibilidad a los datos, la pertinencia para
los objetivos del estudio y las particularidades
del contexto institucional, resultando apropiado
en etapas iniciales de investigacion aplicada. El
estudio se centra en tres variables académica y
cuatro socioeducativas registradas
institucionalmente, entre  ellas:  estado
(aprobado o reprobado), genero, edad, estado
civil, haber perdido la gratuidad, historial de
haber repetido al menos una materia, ocupacion
del estudiante. La recoleccion de la informacion
se realizo a partir de las bases documentales
internas del sistema académico, garantizando su
calidad mediante  procedimientos  de
depuracion, consistencia y  verificacion
estructural. Estos controles previos resultan
esenciales para asegurar la validez de los
andlisis y reducir el impacto de posibles errores
de captura, omisiones o valores atipicos
derivados de procesos  administrativos.
Conforme a la tipologia propuesta por Bastidas
(2009), el disefio de investigacién adoptado es
transversal, dado que examina la informacién
en un corte temporal especifico, sin manipular
variables ni intervenir en los procesos
formativos.

Asimismo, Arias (2021) sefiala que la
investigacion utiliza un método deductivo,
permitiendo derivar conclusiones
fundamentadas en el marco tedrico y normativo
vigente. Finalmente, el estudio se desarrolla
bajo un disefio transversal, dado que analiza
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casos Yy sentencias correspondientes a un
periodo determinado, en este caso 2024, sin
seguimiento longitudinal. En cuanto al
tratamiento estadistico, no fue necesario aplicar
técnicas orientadas a la normalizacion en la
variable edad. Posteriormente, se empled la
regresion lineal maultiple como técnica
principal, con la finalidad de identificar
patrones asociados a la evaluacion del
aprendizaje y explorar relaciones significativas
entre los indicadores académicos y los factores
sociales y contextuales incluidos en el estudio.

Desde la perspectiva del andlisis multivariante
entendido como “la parte de la estadistica y del
andlisis de datos que estudia, analiza, representa
e interpreta los datos que resultan de observar
mas de una variable estadistica sobre una
muestra de individuos” (Cuadras, 2019, p. 31),
el uso de la regresion lineal multiple permite
estimar la contribucion relativa de cada
predictor bajo supuestos formales conocidos,
facilitando la interpretacion sustantiva de los
coeficientes y el contraste de hip6tesis. En este
trabajo, las variables consideradas edad, género,
estado civil, haber repetido al menos una
materia, haber perdido la gratuidad y ocupacién
del estudiante fueron medidas de forma directa
y codificadas segin su  naturaleza,
principalmente como variables categdricas
binarias (Si = 1, No = 2), lo que facilité su
incorporacion 'y andlisis en el modelo
estadistico utilizado. La validacion del modelo
incluyé pruebas de significancia para los
parametros  estimados, evaluacion  del
coeficiente de determinacién (R?) como
indicador de ajuste global, analisis de residuos
para verificar supuestos y detectar posibles
problemas de especificacion, asi como la
consideracion de p-valores para el contraste
individual de efectos. Ademas, se emple6 una
matriz de confusion con fines complementarios
de evaluacion siguiendo criterios internos de
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control para valorar el grado de acierto en tareas
de clasificacion derivadas, cuando
correspondia.

En su conjunto, el modelo matematico
desarrollado  buscO establecer relaciones
empiricamente fundadas entre variables que
inciden en el rendimiento académico,
generando evidencia Util para retroalimentar la
practica docente, optimizar la planificacion
educativa y fortalecer la gestion del
conocimiento institucional en el Instituto
Superior Universitario Carlos Cisneros. Este
enfoque no solo aporta una radiografia
descriptiva del desempefio estudiantil en el
periodo de analisis, sino que también habilita la
formulacién de estrategias de intervencion
pedagbgica  focalizadas, alineadas con
necesidades detectadas y sostenidas en
informacién verificable. El proposito dltimo es
contribuir a la toma de decisiones informadas, a
la mejora continua de los procesos de
ensefianza-aprendizaje y a la consolidacién de
una cultura de evaluacion centrada en el
estudiantado. La evaluacién del aprendizaje se
abordo a partir de un conjunto de variables que
permitieron analizar el rendimiento académico,
las cuales se clasifican en cuatro categorias
segin  su naturaleza estadistica. Esta
organizacion facilita interpretar de manera
ordenada los indicadores disponibles, distinguir
sus funciones analiticas y articular, con mayor
claridad, los insumos que alimentan el proceso
de modelizacion y las decisiones pedagdgicas
derivadas. La evaluacion del aprendizaje, se
trabajo a través de un conjunto de variables que
permitieron analizar el rendimiento académico,
las mismas se clasifica en categorias seguin su
naturaleza estadistica:

En el estudio se incluydo wuna variable
cuantitativa discreta correspondiente a la edad,
medida en nimero entero de afios, asi como
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variables  categoricas  dicotomicas  que
comprenden: la repeticion de al menos una
materia (1 = si ha repetido, 0 = no ha repetido),
la pérdida de la gratuidad (1 = si ha perdido, 0
= no ha perdido), el género (1 = hombre, 2 =
mujer), el estado civil (1 = soltero, 2 = casado)
y la ocupacion del estudiante (1 = solo estudia,
2 = trabaja y estudia); estas variables fueron
seleccionadas por su relevancia en la
caracterizacion sociodemogréafica y academica
de la poblacion analizada. Las categ6ricas como
“ha repetido al menos una materia”, ya
codificadas como binarias (0 y 1), no fueron
sometidas a transformacién, pues la
normalizacion en este caso distorsionaria su
significado ldgico. La variable categorica
dicotomica (ha repetido al menos una materia)
fue codificada como binaria (0 = No ha
repetido, 1 = Ha repetido), manteniéndose en su
escala natural sin ser normalizadas para no
perder su significado interpretativo.

Segun Rencher y Christensen (2002), la
estandarizacion de variables cuantitativas es
una etapa clave en andlisis multivariado,
especialmente cuando se pretende aplicar
técnicas como regresion mdltiple, donde se
requiere  homogeneidad en la escala de
medicion. Para analizar los factores que inciden
en la gestion del conocimiento del aprendizaje
de los estudiantes, se estimdé un modelo de
regresion lineal multiple en el que la variable
dependiente fue ESTADO, calculado a partir
(aprobado o reprobado) por cada estudiante. Las
variables independientes incluidas en el modelo
fueron: la variable dicotdmica denominada “ha
repetido al menos una materia”, que indica si el
estudiante ha repetido alguna asignatura (1 = si,
0 =no); género (1 = hombre, 2 = mujer); estado
civil (1 = soltero, 2 = casado); ocupacion del
estudiante (1 = solo estudia, 2 = trabaja y
estudia); y la variable cuantitativa edad.Estas
variables fueron seleccionadas por su respaldo



Cienciay Educacion
(L-ISSN: 2790-8402 E-ISSN: 2707-3378)
Vol. 6 No. 1
Enero del 2025

tedrico en investigaciones similares y por la
disponibilidad de informacion confiable en la
base de datos utilizada.

Resultados y Discusion
En base a lo anteriormente mencionado, la
estructura del modelo quedo representada de la
siguiente forma: Estado ~ Edad + genero +
estado civil + ha Repetido al menos una materia
+ ha perdido la gratuidad + estudiante
ocupacion.

Modelo para gestion del conocimiento
El modelo propuesto incorpora diversas

tipologias de variables, clasificadas segun su
naturaleza  estadistica, siguiendo los
lineamientos metodoldgicos aceptados en el
analisis de regresiones logisticas. En primer
lugar, se incluyé una variable cuantitativa
continua: edad, expresada en afios completos al
momento de la recoleccion de datos. Esta
variable, de caracter numérico, puede asumir
cualquier valor dentro del rango observado y
permite el uso de operaciones aritméticas,
facilitando su inclusion directa en el modelo de
regresion. En segundo lugar, se incorporaron
variables categoéricas dicotomicas, codificadas
de forma binaria para su anélisis. Entre ellas, se
encuentran:

> Ha repetido al menos una materia (1 = ha
repetido, 2 = no ha repetido), que identifica
antecedentes de repeticion académica.

> Ha perdido la gratuidad (1 = si ha perdido,
2 =no ha perdido), asociada a la pérdida del
derecho a gratuidad educativa segun el
articulo 80 de la LOES.

» Género (1 = masculino, 2 = femenino), que
distingue el sexo del estudiante.

» Ocupacion del estudiante (1 = solo estudia,
2 = estudia y trabaja), que diferencia la
dedicacion exclusiva al estudio de la
combinacion con actividades laborales.
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Aunque algunas variables fueron originalmente
cualitativas, su conversion a factores binarios
permitio integrarlas de manera eficiente en la
estimacion del modelo logistico binario,
asegurando la interpretabilidad de los
coeficientes y la coherencia de los resultados
estadisticos.

Andlisis descriptivo de las variables del
modelo gestion del conocimiento
Tabla 1. Resultados del modelo logistico de

Gestion del conocimiento
Estimate Std. Error z value Pr(>z|)

(Intercepto) -0.716 1.177 -0.608 0.543
Edad -0.0301 0.055 -0.544 0.586
Género 2 0.8273 0.9198 0.900 0.368
estadocivilld2 -0.772 11.923 -0.648 0.517
Ha repetido al
menos una -3.169 0.7681 -4.127 6'3*8,?;05
materia (2)
Ha perdido la
gratuidad (2) 0.7133 0.5337 1.336 0.181
Ocupacion
del estudiante 0.1914 0.4538 0.422 0.673
(2

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 180.66 on 254 degrees of freedom
Residual deviance: 140.86 on 248 degrees of freedom
AIC: 150.86
Number of Fisher Scoring iterations: 7

Fuente: elaboracion propia

El andlisis descriptivo de la variable
cuantitativa edad en el modelo de gestion del
conocimiento revela patrones relevantes dentro
de la poblacion estudiantil. La edad media es de
23,62 afos, con una desviacion estandar de
7,18, lo que refleja una dispersion moderada en
los valores observados. La asimetria positiva
(1,07) indica una ligera concentracion de
estudiantes en edades mas jovenes, mientras
que la curtosis (0,72) sugiere una distribucion
sin colas extremas, relativamente proxima a la
normalidad.

Analisis del modelo matematico logistico
binario para gestion del conocimiento

El modelo logistico binario planteado para
estimar la probabilidad de que un estudiante se
encuentre en estado aprobado (estado = 1) o
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reprobado (estado = 0) fue construido a partir de
variables sociodemogréficas y académicas
seleccionadas por su relevancia contextual y
estabilidad estadistica. Las variables incluidas
fueron: edad, género, estado civil, repeticion de
materias, pérdida de gratuidad y ocupacion del
estudiante. En la tabla 1 de resultados se
observa que la mayoria de las variables no
presentan significancia estadistica individual (p
> 0.05), a excepcion de la variable ha repetido
al menos una materia, la cual muestra un
coeficiente negativo significativo (f =-3.169; p
< 0.001), evidenciando que haber repetido
materias  reduce  considerablemente la
probabilidad de aprobacion. La variable edad,
tratada como continua, presentd un coeficiente
negativo (p=-0.0301; p = 0.586), lo que sugiere
que, en esta cohorte, los estudiantes de mayor
edad tienden a tener una probabilidad
ligeramente menor de aprobar, aunque este
efecto no es estadisticamente concluyente. En
cuanto al género (1 = masculino, 2 = femenino),
se obtuvo un coeficiente positivo (= 0.8273; p
= 0.368), indicando que las mujeres podrian
tener una mayor probabilidad de aprobar en
comparacion con los hombres, si bien la falta de
significancia estadistica impide afirmaciones
solidas. Respecto al estado civil, codificado
como 1 = soltero(a) y 2 = casado(a)/unién libre,
se observo un coeficiente negativo (B = -0.772;
p =0.517), lo que apunta a una ligera reduccién
en la probabilidad de aprobacion entre quienes
se encuentran en una relacion formal, sin
evidencia estadistica robusta.

La variable ha perdido la gratuidad (1 =si, 2 =
no) mostro un coeficiente positivo (f = 0.7133;
p = 0.181), sugiriendo que quienes no han
perdido este beneficio podrian tener una ventaja
en el rendimiento, aunque la relacién no es
estadisticamente significativa. Por dltimo, la
variable ocupacion del estudiante (1 = solo
estudia, 2 = estudia y trabaja) presentd un
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coeficiente positivo cercano a cero (f = 0.1914;
p = 0.673), lo que indica que compatibilizar
trabajo y estudio no se asocia de forma
significativa con cambios en la probabilidad de
aprobacion. En términos de ajuste, el modelo
registré una deviance residual de 140.86 frente
auna deviance nula de 180.66, asi como un AIC
de 150.86, lo que sugiere un ajuste aceptable
para fines explicativos, aunque con un margen
de mejora en capacidad predictiva. Este
modelo, pese a que la mayoria de los predictores
no son significativos individualmente, ofrece
una estructura interpretable y coherente con la
realidad académica analizada, siendo Util para
identificar tendencias y orientar futuras
investigaciones.

Tabla 2. Odds Ratios Modelo Logistico Binario

Variable Odds Ratio :nggz/? Slgpge\r;(i)g)r
(Intercepto) 0.48859847 0.0546588 6.13390
Edad 0.97027065 0.8586347 1.07310
Género 2 2.28734858 0.2941086 13.1014

estadocivilld2 0.46186205 0.0215286 3.55322
Ha repetido al
menos una 0.04201605 0.0064506 0.15188
materia (2)
Ha perdido la
gratuidad (2)
Ocupacion del
estudiante (2)

Fuente: elaboracion propia

2.04088077 0.6872470 5.73006

1.21104349 0.4989431 2.99563

A partir del modelo logistico binario, se
calcularon las razones de probabilidades (odds
ratios) junto con sus intervalos de confianza al
95%, tal como se presenta en la Tabla 2. Esta
informacion permite interpretar la magnitud y
direccion del efecto de cada predictor sobre la
probabilidad de aprobar (estado = 1). El
intercepto presentd un odds ratio de 0.49 (IC
95%: 0.05 — 6.13), lo que sugiere que, en las
condiciones base, la probabilidad de aprobacion
es menor que la de no aprobacion, aunque el
amplio intervalo refleja escasa precision vy
obliga a interpretar con cautela. La variable
edad registré un odds ratio de 0.97 (IC 95%:
0.86 — 1.07), indicando que cada afio adicional
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de edad disminuye levemente la probabilidad de
aprobar. Al incluir el valor 1 dentro del
intervalo, este efecto carece de significancia
estadistica. Para género (1 = masculino, 2 =
femenino), el odds ratio fue de 2.29 (IC 95%:
0.29 — 13.10), sugiriendo que las mujeres
podrian tener una mayor probabilidad de
aprobar en comparacion con los hombres; sin
embargo, el rango tan amplio del intervalo
refleja alta incertidumbre.

En estado civil (1 = soltero(a), 2 =
casado(a)/unién libre), el odds ratio fue de 0.46
(IC 95%: 0.02 — 3.55), lo que apunta a una
probabilidad menor de aprobar para quienes
tienen pareja formal, aunque la relacion no es
estadisticamente concluyente. La variable ha
repetido al menos una materia (1 = si, 2 = no)
arrojo un odds ratio de 0.04 (IC 95%: 0.006 —
0.15), siendo estadisticamente significativa y
evidenciando que quienes han repetido materias
tienen una probabilidad sustancialmente menor
de aprobar. En ha perdido la gratuidad (1 = si, 2
=no), el odds ratio fue de 2.04 (IC 95%: 0.68 —
5.73), lo que sugiere que no perder este
beneficio podria asociarse a mayor probabilidad
de aprobar, aunque sin significancia estadistica.
En ocupacion del estudiante (1 = solo estudia, 2
= estudia y trabaja), se obtuvo un odds ratio de
1.21 (IC 95%: 0.49 — 2.99), indicando escasa
diferencia en la probabilidad de aprobacion
entre ambos grupos, con alta variabilidad y sin
efecto estadisticamente significativo.

Tabla 3. Diagnostico de Colinealidad

Variable VIF
Edad 1.319641
Género 1.076779
estadocivilld2 1.215824
Ha repetlrtil]:lta:rirgenos una 1.053613
Ha perdido la gratuidad 1.057357
Ocupacion del estudiante 1.097163

Fuente: elaboracion propia
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Para evaluar la posible presencia de
colinealidad entre los predictores del modelo
logistico binario, la Tabla 3 presenta los
resultados del Factor de Inflacion de la Varianza
(VIF). Este estadistico mide cuanto aumenta la
varianza de un coeficiente debido a la
correlacion con otras variables independientes
del modelo. Valores altos de VIF indican una
posible multicolinealidad, lo que puede generar
estimaciones inestables y dificultar la
interpretacion de los coeficientes. En este caso,
los valores obtenidos fueron bajos para todas las
variables: edad (VIF = 1.32), género (1.08),
estado civil (1.21), ha repetido al menos una
materia (1.05), ha perdido la gratuidad (1.06) y
ocupacion del estudiante (1.10). Estos
resultados se encuentran muy por debajo del
umbral cominmente aceptado de 5, e incluso
por debajo de 2, lo que indica un nivel de
correlacion practicamente irrelevante entre
predictores. La ausencia de colinealidad
significativa implica que cada variable aporta
informacién independiente al modelo, lo que
favorece la estabilidad de las estimaciones y la
confiabilidad de la interpretacion de los
coeficientes. Esto respalda la validez estadistica
de los resultados obtenidos y sugiere que el
modelo es robusto desde el punto de vista de la
especificacion, permitiendo que las
conclusiones derivadas sean consistentes y no
estén distorsionadas por redundancias lineales
entre las variables incluidas.

Tabla 4. Evaluacion del ajuste del modelo
mediante coeficientes de Pseudo R2

Fitting null model for pseudo-r2
lIh -70.4307527
IIhNull -90.3297151
G2 39.7979248
McFadden 0.2202925
r2ML 0.1445009
r2cu 0.2846736

Fuente: elaboracion propia
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El analisis de ajuste global del modelo logistico
binario, basado en los indicadores de Pseudo R?
de la Tabla 4, evidencié valores consistentes
con un buen desempefio: McFadden = 0.2203,
Cox & Snell (R2 ML) = 0.1445 y Nagelkerke
(R2 CU) = 0.2847. Estos resultados reflejan que
el modelo captura una proporcién significativa
de la variabilidad en la probabilidad de
aprobacion, destacando que el valor de
McFadden supera el umbral de 0.2, considerado
indicativo de un ajuste satisfactorio en términos
predictivos. En cuanto a la capacidad de
clasificacion, la matriz de confusién mostro un
alto nivel de acierto: 226 estudiantes aprobados
y 29 reprobados fueron correctamente
identificados de acuerdo con la prediccion
binaria generada por el modelo. Este
desempefio sugiere un equilibrio adecuado entre
sensibilidad y especificidad, lo que respalda la
confiabilidad del modelo en la poblacion
evaluada. Asimismo, el analisis del poder
discriminativo mediante el area bajo la curva
ROC (AUC) registrd6 un valor de 0.8232,
calificado como muy bueno segun estandares
estadisticos (AUC > 0.8). Este resultado implica
que el modelo distingue de manera consistente
entre estudiantes que aprueban y aquellos que
reprueban, incrementando su valor como
herramienta de prondstico académico. En
conjunto, las métricas presentadas confirman
que el modelo no solo presenta un ajuste global
apropiado, sino que también ofrece una
capacidad de discriminacion elevada, lo que lo
convierte en un recurso estadistico robusto para
anticipar el rendimiento estudiantil y apoyar la
toma de decisiones en contextos educativos
similares.

Efectos marginales promedio del modelo
logistico binario

El andlisis de los efectos marginales promedio
del modelo logistico binario permitid
cuantificar el impacto directo de cada predictor
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sobre la probabilidad de aprobacion,
manteniendo constantes las demas variables del
modelo. Se consideraron seis variables
independientes: edad, estado civil, ocupacion
estudiantil, género, haber perdido la gratuidad y
haber repetido al menos una materia. De estas,
solo la variable
“haRepetidoAlMenosUnaMateria2”  resultd
estadisticamente significativa, con un efecto
marginal negativo estimado en -0.2250 (p <
0.001). Esto indica que los estudiantes que han
repetido al menos una materia disminuyen su
probabilidad de aprobar en aproximadamente
un 22.5% en comparacion con quienes no han
repetido ninguna asignatura, evidenciando una
fuerte relacion inversa entre la repeticion de
materias y la aprobacion académica. Las demas
variables no mostraron efectos estadisticamente
significativos sobre la probabilidad de
aprobacion (p > 0.05). En particular,
“haPerdidoLaGratuidad2” presentd un efecto
marginal positivo de 0.0688, aunque con un
valor p de 0.2196, lo que no permite confirmar
un efecto real, pero podria indicar una ligera
tendencia favorable a aprobar para quienes no
han perdido la gratuidad. Variables como edad
(-0.0026, p = 0.5857), estado civil (-0.0546, p =
0.4147), ocupacion estudiantil (0.0163, p =
0.6706) y geénero (0.0842, p = 0.4262)
evidenciaron efectos marginales pequefios y no
significativos, lo que sugiere que estas
caracteristicas demograficas y contextuales no
afectan de forma determinante la probabilidad
de aprobacion en el presente modelo.

La Figura 1 presenta la curva ROC
correspondiente al modelo logistico binario
aplicado para analizar el rendimiento
academico. La curva muestra una buena
capacidad  discriminativa,  manteniendose
cercana al vertice superior izquierdo del gréafico,
lo que indica un balance adecuado entre
sensibilidad  (verdaderos  positivos) vy
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especificidad (verdaderos negativos). Este
comportamiento se refleja en el valor del area
bajo la curva (AUC = 0.8232), que confirma
que el modelo posee una capacidad solida para
distinguir entre estudiantes que aprueban y
quienes reprueban, aunque no perfecta. En
términos practicos, un AUC superior a 0.8 se
considera una buena medida de desempefio del
modelo.

Curva ROC - Modelo de Gestion del Conocimiento

Senstwty

Spectery

Figura 1. Curva ROC - Modelo de Gestion del
Conocimiento
Fuente: elaboracion propia

La Figura 2 presenta los efectos de las variables
independientes sobre la probabilidad de
aprobacion, expresados como razones de
probabilidad (odds ratios) con sus respectivos
intervalos de confianza al 95%. Se observa que
la variable ha repetido al menos una materia se
ubica considerablemente por debajo del valor
de referencia 1, lo que evidencia un efecto
negativo marcado sobre la probabilidad de
aprobar en quienes han repetido asignaturas. En
contraste, la variable ha perdido la gratuidad
presenta un odds ratio superior a 1, aunque con
un intervalo de confianza amplio, lo que refleja
mayor incertidumbre en su estimacién. La edad
se situa practicamente en el valor de referencia
(OR = 1), lo que indica un efecto cercano a
neutral. De igual forma, la variable género se
aproxima al valor de neutralidad, sugiriendo
gue, en esta muestra, no se aprecian diferencias
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sustanciales en el rendimiento académico entre
hombres y mujeres. En conjunto, el gréfico
permite identificar tanto la direccion como la
magnitud de los efectos, ofreciendo una
representacion clara de la influencia relativa de
cada predictor incluido en el modelo.

Efecios del Modelo Logistes Binano

Figura 2. Efectos del Modelo Logistico Binario
Fuente: elaboracion propia

Los resultados obtenidos en el modelo de
Gestion del Conocimiento confirman que
variables relacionadas con la trayectoria
académica y aspectos personales influyen
significativamente en la probabilidad de
aprobacion de los estudiantes. En particular, la
variable “ha repetido al menos una materia”
mostré un efecto negativo considerable y
estadisticamente significativo, indicando que
quienes no han repetido asignaturas presentan
una mayor probabilidad de éxito académico.
Este hallazgo coincide con estudios previos que
destacan la importancia de la trayectoria
educativa como predictor clave del rendimiento
(Suarez, 2023). Por otro lado, variables como
edad, género, estado civil, haber perdido la
gratuidad y ocupacion del estudiante no
alcanzaron significancia estadistica en el
modelo, lo que sugiere que, en el contexto
especifico del programa de Electromecanica en
el Instituto de Educacién Superior de
Riobamba, estos factores tienen un impacto
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menos determinante sobre el desempefio
académico. Esta particularidad puede estar
relacionada con las caracteristicas
sociodemograficas y académicas de la
poblacidn estudiantil, y destaca la necesidad de
focalizar intervenciones en aquellos aspectos
que realmente inciden en el éxito educativo.

El modelo logistico binario empleado mostré un
buen ajuste general, evidenciado por un valor de
AIC favorable y una curva ROC con un area
bajo la curva (AUC) de 0.8232, lo que indica
una capacidad adecuada para discriminar entre
estudiantes con probabilidad de aprobar y
reprobar. Aunque la discriminacion no es
perfecta, el rendimiento del modelo es
consistente con estandares aceptados en
estudios educativos y permite su aplicacion
préctica para la gestion del conocimiento dentro
de la institucion. Estos resultados refuerzan la
relevancia de implementar estrategias de
gestion del conocimiento que permitan
identificar a tiempo las trayectorias educativas
irregulares, facilitando el disefio de acciones
pedagoOgicas focalizadas y oportunas. El
seguimiento 'y acompafiamiento de los
estudiantes con historial de repeticion podria
favorecer la resiliencia acadéemica y mejorar sus
resultados, alinedndose con enfoques actuales
que promueven la intervencion basada en
evidencia para la mejora continua. EI modelo de
Gestion del Conocimiento aqui analizado aporta
una herramienta Util para la toma de decisiones
en la gestion educativa, orientada a potenciar el
rendimiento  académico mediante la
identificacion y apoyo a estudiantes en
situacion de riesgo, enfatizando la importancia
de una gestion basada en datos confiables y
sistematizados.
Conclusiones

La investigaciéon permitié desarrollar y validar
un modelo matematico basado en regresion
logistica binaria aplicado al andlisis del
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rendimiento académico desde la perspectiva de
la gestion del conocimiento. Este modelo
mostrd una estructura sélida y un buen ajuste
global, evidenciado por un valor de AIC
favorable y una curva ROC con un &rea bajo la
curva (AUC) de 0.8232, lo que indica una
capacidad adecuada para discriminar entre
estudiantes con probabilidad de aprobar o
reprobar. Aunque la mayoria de las variables
independientes  incluidas no  alcanzaron
significancia estadistica individual, el analisis
de efectos marginales resalto que haber repetido
al menos una materia tiene un impacto negativo
significativo en la probabilidad de aprobacion,
reforzando la importancia de la trayectoria
académica como predictor clave del desempefio
estudiantil.

El modelo demostro ser estable y parsimonioso,
lo que facilita su aplicacion préactica para
identificar estudiantes en riesgo y disefar
intervenciones  focalizadas  basadas en
evidencia. Se concluye que este enfoque de
gestion del conocimiento aporta una
herramienta Util para la toma de decisiones en
contextos educativos técnicos, contribuyendo a
optimizar el acompafiamiento académico y la
mejora continua. Se recomienda que futuras
investigaciones amplien el espectro de variables
a incluir, especialmente en dimensiones
psicolégicas, motivacionales y familiares, para
incrementar la capacidad explicativa del
modelo. Ademas, seria pertinente validar y
adaptar el modelo a otras carreras y
modalidades academicas del instituto, a fin de
fortalecer su generalizacion y utilidad
institucional.
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