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Resumen.

Esta investigacion construyod y evalué un modelo predictivo del rendimiento en Fisica y Quimica
para estudiantes de Educacion General Basica (cohortes 2018-2024). Mediante un enfoque cuantitativo,
se emplearon como predictores los antecedentes de ingreso y resultados diagnosticos institucionales. Los
hallazgos demuestran que las habilidades matematicas y los puntajes en ciencias tienen mayor incidencia
en el desempefio, revelando ademas un dominio previo insuficiente. Se determind que la capacidad de
prediccion es diferenciada: Quimica presenta una relacion consistente que se fortalece con el éxito en
Fisica, mientras que en esta ultima la relacion es mas débil. En conclusion, el modelo se valida como una
herramienta de alerta temprana para identificar estudiantes en riesgo, siendo una ayuda para el disefio de

estrategias de nivelacion que garanticen el éxito en la formacion inicial docente.

Palabras clave: Rendimiento académico, modelo predictivo, factores académicos de ingreso,
Educacién General Basica, Fisica, Quimica, alerta temprana, pruebas diagnosticas, formacion inicial

docente.

Abstract.

This research constructed and evaluated a predictive model of performance in Physics and
Chemistry for students in Basic General Education (cohorts 2018-2024). Using a quantitative approach,
the model employed entry history and institutional diagnostic results as predictors. The findings
demonstrate that mathematical skills and science scores have a greater impact on performance, also
revealing insufficient prior mastery. The predictive capacity was found to be differentiated: Chemistry
shows a consistent relationship that is strengthened by success in Physics, while the relationship with
Physics is weaker. In conclusion, the model is validated as an effective early warning tool for identifying

at-risk students, facilitating leveling strategies that ensure success in initial teacher training.

Keywords: Academic performance, predictive model, academic factors of admission, Basic

General Education, Physics, Chemistry, early warning, diagnostic tests, initial teacher training.



Introduccion.

En el escenario actual de la educacion superior, el rendimiento académico en las asignaturas de
Ciencias Naturales representa un desafio critico y una preocupacion constante para las instituciones de
formacion docente. Particularmente en la Universidad de Concepcion, se ha identificado que un numero
significativo de estudiantes de la carrera de Educacion General Basica enfrenta dificultades considerables
en las asignaturas de Fisica y Quimica durante su segundo afio de formacion. Estas disciplinas no solo
demandan un alto nivel de razonamiento 16gico y comprension abstracta, sino que también requieren un
dominio de habilidades matematicas que suele ser superior al exigido en otras areas como la Biologia. La
presente investigacion nace de la necesidad de abordar esta problematica mediante un enfoque preventivo,
ya que el problema central radica en que, a pesar de la alta exigencia cognitiva de estas asignaturas, la
institucion no cuenta actualmente con una herramienta que permita identificar de manera anticipada a los
estudiantes que presentan un mayor riesgo de bajo rendimiento. Esta falta de deteccion temprana limita la
capacidad de implementar estrategias de acompafiamiento y nivelacion oportunas que aseguren el éxito
académico y reduzcan el riesgo de desercion. El estudio se fundamenta en la premisa de que los factores
académicos de ingreso, como los puntajes en las pruebas de seleccion universitaria y los resultados de las
evaluaciones diagnosticas institucionales, actian como indicadores del nivel de dominio conceptual y las
habilidades cognitivas con las que el estudiante inicia su trayectoria universitaria. Bajo esta perspectiva,
se plantea como objetivo general construir y evaluar un modelo de prediccion del rendimiento académico
en Fisica y Quimica para los estudiantes de Educacion General Basica del Campus Los Angeles. Para
alcanzar este propoésito, la investigacion se estructurd en varias etapas: primero, la caracterizacion
académica de los estudiantes de las cohortes 2018-2024; segundo, la identificacion de las variables de
ingreso con mayor capacidad predictiva; y finalmente, el desarrollo y validacion de un modelo estadistico
capaz de estimar el rendimiento académico futuro. A través de un enfoque cuantitativo y un disefio no
experimental correlacional, este trabajo busca no solo aportar evidencia empirica sobre la relacion entre
los antecedentes escolares y el éxito universitario, sino también entregar a la Universidad de Concepcion
una herramienta funcional de alerta temprana que contribuya a fortalecer el perfil de egreso de los futuros
docentes, garantizando que cuenten con los conocimientos disciplinares solidos necesarios para impartir

una educacion de calidad en el area de las Ciencias Naturales.



Capitulo I: Planteamiento del problema y justificacion de la Investigacion.

1.1 Planteamiento del problema.

En la educacion superior, el bajo rendimiento académico en las asignaturas de las Ciencias
Naturales constituye una preocupacion permanente, particularmente en carreras relacionadas con la
formacion docente. En la Universidad de Concepcion, se ha observado que existe un nimero no menor
de estudiantes de la carrera de Educacion General Bésica que enfrentan dificultades en las asignaturas de
Fisica y Quimica, asignaturas que se imparten durante el segundo afio de formacion. Estas asignaturas
representan un eje fundamental en la preparacion del futuro docente, al requerir habilidades de
razonamiento l6gico, comprension abstracta y aplicacion de conceptos cientificos bésicos, caracteristicas
que las convierten en areas de alta demanda cognitiva y conceptual. La literatura en didactica de las
ciencias ha sefialado que Fisica y Quimica suelen presentar mayores niveles de dificultad para los
estudiantes, debido al alto grado de abstraccion y formalizacion que exigen, lo que impacta directamente

en el aprendizaje y el rendimiento académico (Quintanal Pérez, 2023).

La investigacion parte del supuesto de que los factores académicos de ingreso, como los resultados
de las pruebas de admision universitaria y las pruebas diagnoésticas institucionales, podrian actuar como
predictores del rendimiento académico en dichas asignaturas. Estos parametros reflejan el nivel de
dominio de los contenidos escolares y las habilidades cognitivas con las que el estudiante inicia su
trayectoria universitaria, constituyendo un referente inicial relevante, para anticipar el desempeio en
asignaturas de alta demanda cognitiva, como Fisica y Quimica, aun cuando estas mediciones no capturan
la totalidad de los factores que inciden en el rendimiento académico, dado que el rendimiento académico
universitario se ve influido por variables de presagio asociadas al rendimiento previo y a las competencias
académicas iniciales del estudiante (Lopez Aguado y Lopez Alonso, 2013). Al centrarse exclusivamente
en estas asignaturas, se enfatiza la relevancia del salto conceptual y matematico que estas exigen, el cual
resulta mayor en comparacion con otras asignaturas del 4rea de las Ciencias Naturales, como la asignatura

de Biologia, y que, por ende, tienden a presentar mayores dificultades para los estudiantes.

En relacion con estos hechos, se ha indagado al respecto, llegando a la conclusién que la
Universidad de Concepcion, no cuenta con una herramienta capaz de identificar y anticiparse a estos

fenomenos. Por ello, surge la necesidad de generar un modelo predictivo, con la finalidad de que éste, en
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un futuro, pueda ser utilizado por la institucion para generar estrategias de apoyo, dado que, muchos
estudiantes avanzan curricularmente presentando dificultades que, posiblemente, podrian mitigarse si se
genera el acompafiamiento correspondiente en el rendimiento académico. Esta investigacion no busca
sefialar ni analizar causas profundas del bajo rendimiento, sino construir un puente entre los datos
académicos de ingreso y el resultado concreto, mediante un modelo predictivo construido con informacion
objetiva, para identificar los alumnos susceptibles a un bajo rendimiento académico, reconociendo que las
variables consideradas son acotadas y que el rendimiento académico corresponde a un fenomeno complejo

y multifactorial.

1.1.1. Antecedentes generales.

El rendimiento académico en educacion superior, segin Lerner (2010), es un acontecimiento que
puede ser analizado desde tres dimensiones: como un producto cuantitativo (calificaciones), un juicio de
evaluacion cualitativo (evaluacion mixta), y un proceso continuo que refleja la interaccion entre la
ensefianza y el aprendizaje. Esta vision es complementada por Edel (citado por Ortiz Ojeda y Canto
Herrera, 2013), quien define el rendimiento como la evaluacion del conocimiento, pero ampliando la
mirada, relacionando las notas obtenidas en las asignaturas con factores contextuales, los cuales presentan
una relacion de incidencia directa (Garcia Arista ef al., 2024; Vera Sagredo et al., 2021). En este sentido,
mientras Lerner se enfoca en la naturaleza misma del rendimiento, Edel y Martinez Otero Pérez, V.,
(2021), profundizan en los elementos del entorno que lo moldean, demostrando que su comprension
requiere un analisis articulado entre el rendimiento cuantificable (calificaciones) y el establecimiento de

formacion escolar del estudiante (Campos Palacios, 2025).

Analizar este fendmeno, resulta esencial para identificar los posibles desafios de la educacion
superior, inherentes al rendimiento académico en educacion superior. Lara ef al. (2014) afirman que las
calificaciones obtenidas por los estudiantes en los primeros afios de educacion superior son el reflejo de
una serie de dificultades académicas que, por diferentes motivos, influyen significativamente en la nota
final de una asignatura. De la misma forma, Duche, Gallardo y Gonzélez (2023), sefialan que, la transicion
hacia la educacion superior es un desafio que repercute en el rendimiento de los estudiantes, por la simple
razon que éste implica una demanda mayor en la exigencia académica, y es aqui, donde se suelen
evidenciar diferencias en la preparacion previa del estudiante, afectando directamente el rendimiento

académico durante los primeros afios de educacion superior. Por su parte, Soza Mora (2021) concluye que
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el rendimiento académico es el resultado de una serie de competencias cognitivas previas del estudiante,

las cuales se traducen, posteriormente, en resultados cuantitativos (calificaciones).

De acuerdo con estos antecedentes, es importante considerar el historial académico de los
estudiantes, previo al ingreso a la educacion superior. Algo similar fue lo planteado por Contreras (2021),
quien, ademas, considera la relevancia del puntaje obtenido en la prueba de matematicas, en el proceso de
admision universitaria, y la incidencia de éste en el rendimiento académico en las asignaturas que

requieren un pensamiento 16gico matematico.

A partir de estas consideraciones, se deduce la relevancia de focalizar la atencion en los primeros
afios de la formacion docente (Escuela de Profesores del Perti, 2024) y ademas la importancia que esta
etapa deberia tener para la Universidad de Concepcion, puesto que, para la institucion es fundamental el
desarrollo disciplinar en los futuros docentes, ya que de acuerdo a su perfil de egreso, (Universidad de
Concepcion, 2024) buscan garantizar una educacion de calidad, es decir, que los docentes egresados,
demuestren competencias profesionales que integren conocimientos disciplinares s6lidos de las Ciencias

Naturales (Borquez Mella et al., 2023).

Es por ello, la pertinencia de focalizar el andlisis en los factores académicos de ingreso que,
pueden predecir el rendimiento académico de los estudiantes en asignaturas que requieren un alto nivel

cognitivo en Educacion General Basica, como Fisica y Quimica (Bastias Bastias e Iturra Herrera, 2022).

1.2 Pregunta de investigacion
(En qué medida los factores académicos de ingreso permiten predecir el rendimiento académico
de los estudiantes que cursan las asignaturas de Fisica y Quimica en la carrera de Educacion General

Basica de la Universidad de Concepcion, Campus Los Angeles?

1.3.1. Objetivo General
Evaluar un modelo de prediccion del rendimiento académico en las asignaturas de Fisica y
Quimica, considerando como variables predictivas, factores académicos de ingreso de estudiantes de la

carrera de Educacion General Basica de la Universidad de Concepcion Campus Los Angeles.



1.3.2. Objetivos Especificos

1. Caracterizar académicamente a los estudiantes que ingresan a primer afo de la carrera de Educacion
General Bésica.

2. Identificar los factores académicos de ingreso que permitan construir un modelo de prediccion de
rendimiento académico en las asignaturas de fisica y quimica.

3. Evaluar la relacion entre los factores académicos de ingreso identificados y el rendimiento académico
en las asignaturas de Fisica y Quimica.

4. Desarrollar y evaluar un modelo estadistico predictivo que estime el rendimiento académico en las

asignaturas de Fisica y Quimica.

1.4. Justificacion del problema

Lograr un buen rendimiento académico en una carrera universitaria constituye un desafio
permanente para los estudiantes, razon por la cual las instituciones de educacién superior realizan
esfuerzos sistematicos orientados a fortalecer el desarrollo de habilidades cognitivas de orden superior,
tales como el razonamiento 16gico, el pensamiento abstracto y la capacidad de aplicar conocimientos en
contextos diversos. No obstante, este desafio no se distribuye de manera homogénea entre las distintas
asignaturas del curriculo, ya que existen areas disciplinares que, por su naturaleza conceptual y formal,
presentan mayores niveles de complejidad y exigencia académica. En este contexto, asignaturas como
Fisica y Quimica en la carrera de Educacion General Bésica representan desafios significativamente
mayores para los estudiantes, debido a la alta carga de abstraccion, formalizacion matemadtica y
articulacion de multiples conceptos que demandan. La evidencia especializada ha sefialado que estas
disciplinas suelen constituirse en asignaturas criticas dentro de los planes de estudio, afectando el
desempefio académico y el progreso curricular de los estudiantes, lo que resulta especialmente relevante
en la formacion inicial docente, donde el dominio de los fundamentos cientificos es clave para una

ensefianza de calidad en los niveles escolares (De Luca et al. 2025).

Estas asignaturas en particular requieren de un alto nivel de pensamiento matematico, a diferencia
de la asignatura de Biologia. Si bien, existe una relacion entre las tres ciencias (Fisica, Quimica y
Biologia), esta ultima, requiere competencias mas conceptuales, la cual es una competencia propia del
lenguaje (Salgado Diaz, 2022). Con esto, cursar dichas asignaturas (Fisica y Quimica), conllevan una

dificultad y exigencia mayor para los futuros docentes (Landin Garcia et al, 2024), lo que se ve
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complejizado por la deficiente formacion formal de contenidos a lo largo de todo el ciclo escolar (Graciela
Valle et al., 2014). Estas deficiencias de formacion disciplinaria en la educacion escolar se manifiestan a
través de los puntajes obtenidos en las pruebas del proceso de admision universitaria y en las evaluaciones
diagnosticas de ingreso a la carrera, siendo un valor importante de considerar en la construccion de un

modelo predictivo del rendimiento académico en la educacion superior (Gonzalez Sanzana y Arce Secul,

2021).

Ahora bien, un estudiante puede presentar dificultades en alguna de las asignaturas, tanto en Fisica
como en Quimica, sin embargo, su bajo rendimiento no siempre se debe a factores inherentes a ¢l, sino
que puede estar influenciado por factores extrinsecos, como la alta exigencia y la falta de apoyo
institucional (Consejo de Rectoras y Rectores de las Universidades Chilenas [CRUCH], 2024). Esta falta
de apoyo no necesariamente es por falta de incentivo por parte de la institucion de educacion superior,
sino por falta de una herramienta que sea capaz de detectar a estudiantes susceptibles de presentar besajos
rendimientos académicos. Debido a esto, es relevante identificar los factores académicos de ingreso, que
puedan incidir en el rendimiento de los estudiantes de Educacién General Bésica, pues gracias a esto, se
podra crear un modelo de prediccion, y a su vez, permitan disefiar estrategias de acompafiamiento de
dichos estudiantes, contribuyendo a mejorar la calidad formativa y reducir el riesgo de bajo rendimiento,
o en el peor de los escenarios, desercion académica (Pérez y Soto Ardila, 2022). Esta propuesta, ademas
de ser una herramienta util para la Universidad de Concepcidn, es importante y necesaria, pues la
diversidad de los estudiantes es cada vez mayor, y con ello, las nuevas dificultades que demandan dichas

cohortes de estudiantes (Hurtado Palomino ef al., 2021).

Finalmente, en la Universidad de Concepcion, la revision documental no evidencia la existencia
de estudios publicados ni de herramientas predictivas que utilicen antecedentes académicos de ingreso
para anticipar el rendimiento académico en la carrera de Educacion General Basica. Si bien la institucion
dispone de mecanismos de seguimiento académico y evaluaciones diagndsticas de ingreso, estos se
orientan a la caracterizacion general de las cohortes y no a la construccion de modelos predictivos que
permitan identificar tempranamente a estudiantes susceptibles de un bajo rendimiento. Esta ausencia de
evidencia local refuerza la pertinencia y necesidad del presente estudio, en tanto contribuye a generar
conocimiento contextualizado y a sentar las bases para el desarrollo futuro de estrategias de apoyo

académico basadas en datos en la Universidad de Concepcion.
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Capitulo II: Marco Tedrico.

En educacion superior, el rendimiento académico es un tema complejo e interesante de estudiar
(Schmidt et al., 2023), pues, si bien hay factores externos al estudiante que condicionan su rendimiento
académico, existen factores intrinsecos del propio estudiante que inciden fuertemente en su rendimiento
académico en educacion superior, como el historial académico durante su formacién escolar previa al

proceso de admision universitaria (Herrera Rivera y Arancibia Carvajal, 2022).

Un andlisis de esta relaciéon es importante para comprender las barreras que enfrentan los
estudiantes, especialmente durante sus primeros afios de formacion, y, asi, sentar las bases de estrategias
que promuevan el apoyo, y posteriormente, la aprobacion de las asignaturas que requieren un alto

compromiso personal y cognitivo.

2.1. Factores académicos que inciden en el rendimiento en la educacion superior

El rendimiento académico en la educacidon superior ha sido objeto de amplio estudio, ya que
constituye un indicador de la calidad del aprendizaje y de la efectividad de los procesos formativos. Su
analisis busca comprender como las caracteristicas propias del estudiante, sus experiencias previas y las

condiciones institucionales que influyen en su desempefio a lo largo de su trayectoria universitaria.

Una de las aproximaciones mas influyentes para abordar este fenomeno es el Modelo 3P de Biggs
(2001), el cual concibe el rendimiento académico a partir de tres dimensiones: las condiciones de entrada,
los procesos de aprendizaje y los productos o resultados. Las condiciones de entrada incluyen los
conocimientos, habilidades y experiencias con las que el estudiante inicia su formacion, mientras que los
procesos reflejan las estrategias y dindmicas de aprendizaje que desarrolla durante su paso por la
universidad. Desde esta perspectiva, los puntajes de ingreso y las evaluaciones diagndsticas representan
variables de entrada relevantes que permiten anticipar el rendimiento académico en asignaturas

universitarias.

De acuerdo con Herndndez Knipp y Zufiiga Lalanne (2019), el rendimiento académico se
construye a partir de la interaccion entre elementos personales y contextuales, los cuales se manifiestan

en las calificaciones obtenidas durante la formacion universitaria. En esta misma linea, Cobo Rendon et
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al. (2022) identifican que las habilidades cognitivas desarrolladas antes del ingreso a la educacion superior
determinan la capacidad de los estudiantes para adaptarse al ritmo académico y enfrentar evaluaciones

mas complejas, lo que reafirma la relevancia de las condiciones de entrada descritas por Biggs.

Asimismo, Roman Gonzalez et al. (2020) distinguen dos dimensiones esenciales para el
aprendizaje disciplinar: por un lado, estan las habilidades cognitivas, vinculadas con la interpretacion y
aplicacion de la informacion, por otro lado, estan las habilidades de estudio, relacionadas con la
organizacion y gestion del aprendizaje. Ambas suelen medirse mediante puntajes obtenidos en pruebas
estandarizadas o diagnosticos institucionales, que funcionan como indicadores comparables del nivel de

preparacion inicial del estudiante.

En concordancia con lo anterior, Jérez Yanez et al. (2018) sostienen que las trayectorias
formativas previas condicionan la forma en que los estudiantes procesan los nuevos contenidos,
especialmente en areas que demandan razonamiento abstracto y aplicacion de conceptos. De la misma
manera, Vega Vargas (2025) enfatiza la importancia de los recursos institucionales de apoyo en la
educacion superior, los cuales contribuyen a enfrentar de mejor manera las exigencias de los primeros

afios de formacion, reforzando asi la conexion entre preparacion previa y acompafiamiento institucional.

Del mismo modo, Cervini (2018) interpreta el rendimiento académico como una interaccion de
variables, que integra tanto los aprendizajes previos como las oportunidades que ofrece el sistema
universitario para el desarrollo disciplinar y cognitivo del estudiante. Hernandez Yépez et al. (2022)
reportan, a partir de su estudio, que los factores académicos asociados a la formacidn previa presentan
una mayor incidencia en el rendimiento académico universitario en comparacion con otras variables de
caracter cualitativo, como las socioemocionales o sociodemograficas, las cuales muestran una relacion

mas débil o indirecta con el rendimiento académico.

El acompanamiento a estudiantes universitarios en sus primeros afios de formacion, ha
evidenciado que la formacidon escolar previa, en muchos casos caracterizada por un aprendizaje
superficial, condiciona el desempefio académico posterior (Ruiz y Torres, 2020). Estos mismos autores,
destacan la necesidad de fortalecer los apoyos institucionales que permitan mitigar las brechas de

conocimiento y facilitar la adaptacion al contexto universitario.
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En conclusion, las investigaciones coinciden en que el rendimiento académico no puede
entenderse como un resultado aislado, sino como el reflejo de un proceso formativo que combina
experiencias acumuladas y exigencias propias de la educacién superior. Variables como el dominio
matematico, la comprension lectora y la capacidad de resolucion de problemas se consolidan como
elementos determinantes para anticipar el rendimiento académico en asignaturas de alta complejidad.
Estas perspectivas constituyen la base de esta investigacion, al evidenciar que los factores académicos de
ingreso pueden utilizarse como herramientas predictivas para identificar tempranamente a estudiantes

susceptibles de un bajo rendimiento académico.

2.2. Factores académicos que inciden en el rendimiento académico en las asignaturas de Fisica y
Quimica

Las asignaturas de Fisica y Quimica en la educacion superior presentan caracteristicas propias
que requieren un nivel de razonamiento y comprension conceptual més elevado que otras areas del
conocimiento. Estas disciplinas demandan la aplicacion de habilidades matematicas, interpretacion de
modelos y comprension de representaciones simbolicas, lo que incrementa su nivel de dificultad para los
estudiantes que no cuentan con una base escolar robusta en estas areas. En el caso de la asignatura de
Fisica, Barahona U. (2014) describe esta asignatura como una de las mas complejas dentro de los primeros
afios del ciclo universitario, debido a su énfasis en el razonamiento 16gico-matematico y en la resolucién
de problemas que implican modelizar fenomenos naturales. Del mismo modo, Guillart ef al. (2020), la
describen como compleja para los estudiantes de educacion superior, debido a la falta de un desarrollo de
las habilidades del pensamiento cientifico investigativo al momento de ingresar a la universidad,

especialmente, las habilidades relacionadas con la busqueda de informacion cientifica.

De manera similar, la asignatura de Quimica exige interpretar informacion abstracta y comprender
procesos que combinan lo conceptual con lo cuantitativo. Barahona Ibarra et al. (2024) sostienen que el
dominio previo de habilidades numéricas y el entendimiento de conceptos cientificos basicos influyen de
manera significativa en el desempenio de los estudiantes. La comprension de los lenguajes simbolicos
propios y la capacidad de realizar calculos especificos requieren que los estudiantes ingresen con una
preparacion adecuada para enfrentar los contenidos universitarios. Ahora bien, focalizdndose en una
carrera de pedagogia, el panorama no es muy diferente. Agila Cuenca (2020) sefiala que, en la carrera de

Pedagogia en Quimica, la mayor incidencia condicionante del rendimiento académico es en base a
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formacion preuniversitaria del estudiante, seguida de una carencia de condiciones institucionales, como

la falta de acompafiamientos por parte de la institucion de educacion superior.

Por ello, Garzon et. al. (2010) se centran en los factores académicos de ingreso como predictor
del rendimiento académico en las asignaturas de Fisica y Quimica, en la educacion superior. De este modo,
destacan la incidencia de las competencias académicas de los estudiantes, traducidas en resultados
académicos previos al proceso de admision universitaria. Por consiguiente, los autores de este estudio
enfatizan en la importancia de fortalecer las estrategias de apoyo y orientacidén continua por parte de la
universidad, para enfrentar las deficiencias de formacion escolar y la dificultad de la transicion académica,
donde las instituciones de educacion superior deben asumir un rol activo en la nivelacion de competencias,

especialmente en las areas cientificas, donde las brechas de conocimiento suelen ser mas amplias.

Por lo tanto, los factores académicos de ingreso adquieren especial relevancia para comprender el
rendimiento en ambas disciplinas. Su anélisis resulta importante para anticipar posibles dificultades y
comprender de manera mas precisa el desempefio académico en estas areas dentro de la carrera de

Educacion General Basica.

2.3. Modelos predictivos del rendimiento académico

Los modelos predictivos se han consolidado como herramientas utiles y funcionales para
identificar patrones en estudiantes con riesgo de un bajo rendimiento académico. Diaz Landa ef al. (2021)
y Mc Coll Calvo et al. (2021) sefialan que estos modelos operan a partir de un analisis integrado de
variables, combinando distintos tipos de datos académicos (pruebas estandarizadas, resultados
académicos de ingreso y rendimiento académico de asignaturas, etc.). Esta integracion, como sefalan
Gonzédlez y Mufioz (2021), facilita la deteccion de estudiantes susceptibles, lo que permite a las

instituciones disefiar estrategias de apoyo oportunas.

La precision de los modelos no solo depende de las variables empleadas, sino también de la
rigurosidad con que se valida su funcionamiento (Castrillon, Sarache y Ruiz Herrera, 2020). En este
sentido, el estudio de Nufiez Villalobos (2025), destaca que técnicas como la regresion logistica permiten
identificar con alta exactitud a los estudiantes en riesgo, lo que facilita la implementacion de

intervenciones personalizadas. Un paso fundamental en este proceso es la validacion del modelo, ya que
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garantiza que no solo funcione con los datos originales, sino que pueda generalizar su capacidad predictiva
a nuevos grupos de estudiantes. Para ello, Henriquez Cabezas y Vargas Escobar (2022) utilizan la curva
Receiver Operating Characteristic (ROC) y el area bajo la curva (AUC), como métricas de validacion,
pues permiten evaluar la capacidad general del modelo para diferenciar entre estudiantes con alto y bajo

rendimiento académico.

Para garantizar la fiabilidad del modelo, se emplean métricas especificas y técnicas de validacion
(Bello et al., 2020; Mella Norambuena et al., 2022). La validacion cruzada (como la validacion k-fold)
evalta la exactitud del modelo en diferentes subconjuntos de datos, lo que reduce el riesgo de que el
modelo esté sobre ajustado. Otra métrica clave es la sensibilidad, que mide la capacidad del modelo para
identificar correctamente a los estudiantes en riesgo y la especificidad, que evaltia su capacidad para
identificar a quienes son o no susceptibles a tener un bajo rendimiento académico (Del Carpio Mendoza,

2024).

Para la aplicacion de un modelo predictivo, se requiere incorporar de manera precisa las
condiciones iniciales del estudiante como puntajes en las pruebas de admision, diagnoésticas, etc., para
posteriormente, configurarlos como predictores significativos del rendimiento académico en una
asignatura objetivo. Peralta De La Vega (2005), a través de un estudio estadistico, establecié una
influencia directa entre los factores académicos de ingreso y el rendimiento académico posterior en las
asignaturas del grupo de las Ciencias Naturales. Los resultados de su analisis evidenciaron una correlacion
directa entre ambas variables, demostrando que la preparacion previa condiciona el rendimiento
académico universitario. Adicionalmente, identificé que la asignatura de Fisica presenta la mayor tasa de
reprobacion, con mas del 50% de los estudiantes no aprobados, seguida por Quimica con un 45%

aproximadamente, y Biologia con un 41% aproximadamente.

Estos hallazgos refuerzan la necesidad de incluir los antecedentes académicos de ingreso como
una variable clave dentro de los modelos predictivos del rendimiento académico, ya que su andlisis
permite identificar algunas posibles causas del bajo rendimiento académico en las asignaturas de Fisica y
Quimica. En consecuencia, para que estos antecedentes académicos de ingreso puedan ser incorporados
de manera efectiva en un modelo predictivo, es necesario traducirlos desde un nivel conceptual a un nivel

operativo. Esto implica definir con precision qué variables representaran empiricamente dichos factores
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y como estas se relacionan con el rendimiento académico observado. La operacionalizacion de las
variables permite establecer un vinculo directo entre la teoria que sustenta el rendimiento académico y las
técnicas estadisticas empleadas, asegurando que el modelo predictivo mantenga coherencia conceptual y

una validez metodologica.

En la tabla 1, se muestra como cada concepto abstracto, como los antecedentes académicos de
ingreso o el rendimiento académico, se transforma en indicadores medibles dentro de un modelo
estadistico, asegurando coherencia entre el marco tedrico, la metodologia y el andlisis de datos. De esta
manera, se establece con claridad la forma en que las variables se integran al proceso de prediccion del

desempefio en Fisica y Quimica.

Tabla 1. Cuadro de operacionalizacion y correspondencia de constructos.

Constructo. Variable. Hipotesis. Técnica Analitica.

Resultados prueba de | El rendimiento académico de | Arboles de decision /
ingreso (PSU, PDT, | ingreso es un predictor del | Validacion cruzada (k-
Factores académicos de | PAES), y pruebas de | rendimiento académico en las | fold).

entrada. diagnostico UdeC. asignaturas de Fisica vy
Quimica en su segundo afio

universitario.

Promedio de notas en | El rendimiento académico en | Variable dependiente en
las asignaturas de | las asignaturas de Fisica y | los modelos
Fisica y Quimica. Quimica se asocia con las | estadisticos.

notas en las evaluaciones de
Rendimiento académico. ingreso (pruebas de ingreso y
evaluaciones diagnosticas) y
de la dependencia del
establecimiento educacional

de egreso.
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Capitulo I1I: Marco Metodolégico.

La presente investigacion se fundamenta en una perspectiva epistemoldgica que se distingue por
su enfoque cuantitativo y la bisqueda de leyes generales libre de la subjetividad (Acosta Faneite, S. F.,
2023). Este asume la existencia de una realidad externa y objetiva que puede medirse, permitiendo al
investigador analizar relaciones empiricas entre variables a través de la observacion sistematica y la

recopilacion de datos (Avila Morales ef al., 2014).

En este estudio, el paradigma positivista se orienta a examinar las relaciones y asociaciones
existentes entre variables académicas, asi como su capacidad predictiva respecto del rendimiento
académico. Mediante la cuantificacion y el andlisis de datos numéricos, se busca identificar patrones y
vinculos estadisticamente significativos que contribuyan a la comprension del rendimiento de los

estudiantes, sin establecer relaciones causales directas.

3.1. Tipo o Enfoque de la Investigacion

El presente estudio se enmarca en un enfoque cuantitativo, con un disefio no experimental,
transversal y retrospectivo, de caracter exploratorio, predictivo y correlacional. Este enfoque
metodoldgico es idoneo para analizar estadisticamente la relacion entre diversas variables académicas y
su capacidad para predecir el rendimiento académico de los estudiantes en asignaturas de ciencias,
especificamente en Fisica y Quimica (Hernandez Sampieri ef al., 2014), a partir del analisis de datos
académicos historicos correspondientes a las cohortes 2018-2024, los cuales son examinados en un Gnico
momento, sin seguimiento longitudinal. Estas asignaturas son cursadas en el segundo afio de educacion

superior en la carrera de Educacion General Basica.

3.2. Disefio de Investigacion

En el estudio, al ser de tipo no experimental, no se manipularan las variables y la informacion
completa se extraerd simultdneamente entre si. Por consiguiente, es de caracter correlacional y predictivo
(Morel, A., 2025), pues se busca identificar relaciones significativas entre variables independientes como
la dependencia y modalidad del establecimiento educacional de origen (particular subvencionado,
particular pagado o municipal). También se consideraran las variables de entrada de los estudiantes, como
los resultados de pruebas de seleccion universitaria (PSU, PDT y PAES) y pruebas de diagnostico de la

Universidad de Concepcion de las cuatro asignaturas fundamentales (Ministerio de Educacion - Centro
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de Estudios, 2023). Ademas, es predictivo, al pretender desarrollar un modelo estadistico que permita
estimar el rendimiento académico a partir del promedio ponderado semestral en las asignaturas de Fisica

y Quimica.

3.3. Dimension Temporal

La presente investigacion es de corte transversal, ya que los datos se recopilaran en un nico
momento para examinar el rendimiento académico de los estudiantes de la carrera de Educacion General
Bésica. Se consideraran las cohortes recientes de estudiantes (2018-2024). Este enfoque permite
identificar patrones actuales y correlaciones entre las variables estudiadas, como los antecedentes
académicos de entrada y el rendimiento de los estudiantes. El objetivo es analizar estas relaciones en un

solo punto, sin realizar un seguimiento longitudinal para observar su evolucién a lo largo del tiempo.

3.4. Alcance de la Investigacion

Esta investigacion, al ser de tipo descriptivo, exploratorio, correlacional y predictivo, se centra en
caracterizar las condiciones académicas de ingreso y analizar su relacion con el rendimiento al afio
posterior a éste. A partir de ello, se desarrollara un modelo predictivo basado en RF, SVM, XGBoost, etc.
(Fernandez Casal ef al., 2024), con el fin de desarrollar un modelo que permitird anticipar el rendimiento

académico en las asignaturas de Fisica y Quimica en segundo afio de la carrera.

3.5. Poblacion
La poblacion de investigacion estara compuesta por la totalidad de los estudiantes que ingresaron
a la carrera de Educacion General Basica y que correspondan a las cohortes 2018-2019 y 2021-2024,
excluyéndose la cohorte 2020 debido a la ausencia de resultados de pruebas diagnoésticas institucionales.
Se estima que esta poblacion asciende a un total de aproximadamente 200 estudiantes, distribuidos

en seis cohortes efectivamente analizadas.

3.6. Participantes del Estudio

Los participantes de esta investigacion son estudiantes que han ingresado a primer afio de la
carrera de Educacion General Bésica de la Universidad de Concepcion Campus Los Angeles,
correspondientes a las cohortes 2018-2019 y 2021-2024, considerando exclusivamente a aquellos con

informacion académica completa disponible para las variables de interés. En este sentido, la muestra
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corresponde a una muestra no probabilistica por disponibilidad, determinada por el acceso a registros
institucionales validos y completos.

Se consideraron sdlo ingresados por la via regular de admision y via de ingreso especial PACE
(Programa de Acceso a la Educacion Superior), o via especial propedéutico. Se excluiran del estudio
aquellos estudiantes que hayan realizado cambio de carrera, poseedores de un titulo profesional y aquellos
provenientes del programa de articulacion de la Universidad de Concepcion.

Estos criterios de seleccion permiten asegurar la homogeneidad de la muestra, garantizando que
los analisis predictivos del rendimiento académico se realicen sobre un grupo representativo de estudiantes
con trayectorias de ingreso comparables. Asi mismo, el tamafio muestral final, queda condicionado por la
disponibilidad de datos por cohorte y por categoria de ingreso. La exclusion de estudiantes con
condiciones de admision distintas busca evitar sesgos que puedan alterar la validez de los resultados,
permitiendo una interpretacion mas precisa de los factores académicos que inciden en el rendimiento de

los estudiantes en las asignaturas de Fisica y Quimica.

3.7. Unidad de Analisis

Launidad de anélisis de este estudio son los estudiantes de segundo afio que ingresaron a la carrera
de Educacion General Basica en la Universidad de Concepcion, campus Los Angeles, entre los afios 2018
y 2024, y que cursaron las asignaturas de Fisica y Quimica. El foco de la investigacion es examinar la
relacion entre los resultados académicos de ingreso de cada estudiante con su rendimiento académico en

las asignaturas de Fisica y Quimica.

3.8. Recoleccion de Datos
Se utilizar4 la técnica de revision documental como instrumento principal (Martinez-Corona et

al., 2023), considerando:

- Registros académicos, es decir, actas de notas de las asignaturas de Fisica y Quimica, con su
respectiva cuantificacion.

- Puntajes de las pruebas de seleccion universitaria de matematica, lenguaje y ciencias.

- Resultados de pruebas de diagnostico UdeC de primer afio en las asignaturas de matematicas,
lenguaje, historia y ciencias naturales.

- Dependencia y modalidad del establecimiento de egreso de la educacion escolar.
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3.9. Técnica de Analisis de Datos

El analisis de los datos se realizaréa en dos fases. La primera fase comprende un analisis descriptivo
y exploratorio. En esta etapa se calcularan medidas de tendencia central (dispersion y distribucion para
cada variable) estadisticos como media, mediana, desviacién estandar y percentiles. Ademas, se
comprobara la presencia de datos atipicos, datos faltantes y se determinard el tipo de distribucion que
tienen los datos.

Previo al entrenamiento de los modelos predictivos, se realiz6 una serie de ajustes metodoldgicos
fundamentados en la estructura de los datos:
¢ Simplificacién de la estructura categoérica:

En primer lugar, se cred la variable categorica fusionada DEPENDENCIA MODALIDAD, con

el objetivo de reducir la fragmentacion categérica o representacion de grupos y asegurar una
representacion adecuada de los distintos contextos educativos. Esta variable se utilizo exclusivamente
como predictor estructural y fue codificada mediante one-hot encoding.

e Normalizacidon de escalas:

Dado que las variables predictoras poseen escalas heterogéneas, se aplicO un proceso de
normalizacion:

- Variables PTJE * divididas por 1000.

- Variables PD_*, asi como las variables objetivo FIS y QUI, divididas por 7.

Esta decision permitio eliminar efectos artificiales del rango numérico, favoreciendo la estabilidad
de modelos sensibles a escala y distancia.

e Tratamiento de valores ausentes:

El andlisis exploratorio mostrd una alta proporcion de valores ausentes en PTIJE MAT2 y
PTJE CS, asociadas a que dichas pruebas tienen caracter optativo dentro del proceso de admisaion
universitaria y, por tanto, no son rendidas por la totalidad de los estudiantes. Adicionalmente, estas
variables, presentaron una baja coprrelacion con las variables objetivo. En este contexto especifico, y con
el fin de evitar la reduccion significativa del tamafio muestral y la introduccion de sesgos derivados de la
imputacion por la mediana, aplicada inicamente a los predictores dentro del proceso de entrenamiento.

e Seleccidén de modelos robustos:

Considerando la no normalidad, la presencia de outliers reales y la colinealidad entre predictores,
se optd por modelos robustos y no paramétricos:

- Random Forest (RF)
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- Support Vector Regression (SVM)
- XGBoost (XGB)
- Regresion Ridge
- Regresion Lasso

e Fvaluacion por escenarios de predictores:

Para cada variable objetivo se evaluaron escenarios diferenciados, los que incluyen puntajes
pruebas estandarizadas (PTJE), notas pruebas diagndsticas (PD) y la combinacion de ambos conjuntos
(PTJE + PD). De esta forma, el conjunto de variables predictoras para FIS y QUI, quedo de la siguiente
forma:

- FIS: PTJE, PD y MIXTO (PTJE + PD)

- QUI: PTIE + FIS, PD + FIS y MIXTO + FIS

En el caso de la asignatura de Quimica, la variable FIS se justifica debido a que la asignatura de
Fisica es cursada previamente dentro del plan de estudios, constituyendo un antecedente académico
inmediato y disponible al momento de modelar el rendimiento en Quimica. En este sentido, FIS no
representa una relacion de temporalidad inversa, sino una variable académica previa que refleja

competencias cientificas y cuantitativas ya desarrolladas por el estudiante.

Para evaluar el desempefio del modelo, adicionalmente, se emplearan métricas RMS, MAE y R2.
Todo el andlisis se llevara a cabo mediante software estadistico de codigo abierto, “R-studio” (Sénchez

Jiménez, 2024).

3.10. Consideraciones Eticas

El presente estudio respetard los principios éticos establecidos por la Asociacion Americana de
Psicologia (APA, 2020). Para garantizar la confidencialidad y el anonimato, se codificaran los datos
recolectados, protegiendo asi la privacidad de los estudiantes y asegurando en todo momento el uso ético

de la informacion institucional.
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Capitulo IV: Resultados.

4.1 Analisis estadistico preliminar

La base de datos original, suministrados por la Unidad de Registros Académicos UdeC L.A. se
traspaso a una hoja de calculo para su posterior limpieza y aplicacion de filtros de exclusion. Se eliminaron
los datos de aquellos estudiantes provenientes de cambios de carrera y programas especiales de ingreso.
Ademas, se eliminaron aquellos estudiantes que no tienen evaluaciones diagndsticas, como la cohorte
2020 y también, aquellos que no tienen calificaciones en las asignaturas de Fisica y Quimica. Después de
la aplicacion de estos filtros, la tabla de datos se compone de 15 variables con 160 observaciones cada

una. Las variables que se analizaran en este estudio se muestran en la tabla 2.

Tabla 2. Listado de variables y su respectiva descripcion.

Nombre y/o abreviatura Descripcion

ANO Ano de ingreso de cohorte

DEPENDENCIA Dependencia administrativa establecimiento escolar
MODALIDAD Tipo de educacion impartida establecimiento escolar
PTJE LENG Puntaje en la prueba de Lenguaje y comunicacion (obligatoria)
PTJE MAT Puntaje en la prueba de Matematica (obligatoria)
PTJE_ MAT?2 Puntaje en la prueba de Matematica 2 (optativa)
PTJE_CS Puntaje en la prueba de ciencias (optativa)

PD _MAT Nota prueba de diagnostico de Matematica

PD LEC Nota prueba de diagnoéstico de Lectura

PD _FIS Nota prueba de diagnoéstico de Fisica

PD_BIO Nota prueba de diagnostico de Biologia

PD_QUI Nota prueba de diagnostico de Quimica

FIS Nota asignatura de Fisica

QUI Nota asignatura de Quimica

Las variables que se emplearon en este estudio comprenden algunas de tipo categoricas como afno
de ingreso, dependencia del establecimiento educacional de origen y la modalidad del tipo de educacion
impartida. Las otras variables son del tipo cuantitativa y corresponde a puntajes obtenidos en las pruebas
de seleccion a la educacion superior, pruebas diagnosticas aplicadas al ingreso a universidad y también,

las calificaciones obtenidas en las asignaturas de Fisica y Quimica.
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Una vez que los datos fueron filtrados se realizo un andlisis estadistico descriptivo con el proposito
de conocer la estructura y distribucion de los datos. En la figura 1, se muestran la distribucion de
estudiantes segiin dependencia y modalidad de los establecimientos educacionales de origen. Como se
observa en esta figura, el 58% de estudiantes provienen de la educaciéon municipal y el 42% restante, de
la educacion particular subvencionada. En cuanto al tipo de modalidad el 74 % de los estudiantes

provienen de un establecimiento cientifico humanistas y un 26 % de establecimientos técnico profesional.

Figura 1: Distribucion de estudiantes segun tipo de dependencia y modalidad de los establecimientos educacionales de origen.

Categoria

. MUNICIPAL_HUMANISTA CIENTIFICO

. MUNICIPAL_TECNICO PROFESIONAL

. PARTICULAR SUBVENCIONADO_HUMANISTA CIENTIFICO
[/l PARTICULAR SUBVENCIONADO_TECNICO PROFESIONAL

En la tabla 3, se resumen los pardmetros estadisticos y sus respectivos valores de las variables

incluidas en este estudio.

Tabla 3. Parametros estadisticos de las variables académicas.

Variable
PTJE_LENG | PTJE_MAT | PTJE_MAT2 | PTJE_CS | PD_MAT | PD_LEC | PD_FIS | PD_QUI | PD Blo | FIS | QUI
Min. 388 294. 313 268 1.000 1.800 1.2 1.0 1.0 2.6 3.0
1Q 559 507 399 454 2.300 3.000 2.0 24 2.5 4.2 4.2
Mediana 608 565 430 502 2.700 3.400 24 2.7 29 4.7 45
Media 619 560.2 431 499.9 2.949 3.426 2.488 2.8 3.027 | 4799 | 4.541
3" Q 674 607.5 476 562 3.500 3.900 2.9 3.2 3.500 5.5 4.8
Max. 853 769 522 682 6.400 5.800 49 4.4 6.300 6.5 5.9

Los puntajes obtenidos en las pruebas de ingreso sefialan en el caso de Lenguaje, una distribucion
de puntajes bastante amplia, con una ligera cola hacia la derecha, es decir, alumnos con puntajes mas

altos, esta distribucion evidencia la presencia de estudiantes con resultados elevados en esta prueba. En
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cuanto a la prueba de matematica, el comportamiento es similar a la prueba de lenguaje, pero con una

distribucion mas simétrica.

Por su parte, en la prueba de matematica-2 (PTJE_MAT?2), los puntajes estan distribuidos en un
rango mas estrecho, ademas estos muestran una distribucién mas equilibrada, ya que el valor de la media
y mediana son muy similares. En el caso de la carrera de Educacion General Basica, no es requisito de
ingreso rendir esta prueba, lo que se traduce en una menor cantidad de observaciones disponibles para
esta variable. Por otro lado, la prueba de ciencias presenta un comportamiento muy similar a la prueba de
matematica 2, con una distribucidon bastante simétrica. En conjunto, los puntajes de PTJE MAT2 y
ciencias (PTJE CS), permiten distinguir el desempefio de los estudiantes en evaluaciones asociadas al

ambito cientifico matematico.

En cuanto a las evaluaciones diagndsticas, todas presentan valores que indican un bajo desempefio,
con distribuciones casi simétricas. Estos resultados muestran que una proporcién importante de los
estudiantes obtiene calificaciones en los tramos inferiores de la escala y, en el caso de las pruebas
diagnésticas de Fisica y Quimica, se observan promedios bajos en relacion con el maximo posible de la
escala. Las pruebas diagnosticas de Matemadtica y Biologia muestran que existe un pequeilo grupo de
estudiantes con calificaciones considerablemente mas altas, los cuales podrian identificarse como valores

atipicos, pero que corresponden a observaciones validas dentro del conjunto de datos.

Finalmente, en cuanto a las asignaturas de Fisica y Quimica, se observa que, en el primer caso, la
distribucion presenta un ligero sesgo hacia la derecha, junto con un rango intercuartilico amplio. Por su
parte, la asignatura de Quimica presenta una distribucion mas simétrica y un rango intercuartilico mas
estrecho en comparacion con Fisica. A partir de los valores descritos en la tabla 3, se observa que las
calificaciones finales en ambas asignaturas presentan distintos niveles de dispersion, siendo mayor en
Fisica que en Quimica. Asimismo, el perfil de ingreso de los estudiantes se caracteriza por una marcada
heterogeneidad, reflejada en la amplitud de los puntajes en las pruebas de Matematica y Lenguaje. Las
pruebas diagnosticas, por su parte, concentran una alta proporcion de calificaciones en los tramos
inferiores de la escala, lo que evidencia diferencias importantes en los niveles de desempefio inicial de los

estudiantes al momento de ingresar a la carrera.
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A partir de la tabla de los parametros estadisticos, se han construido una serie de representaciones
graficas que proporcionan antecedentes complementarios a lo ya expuestos anteriormente. Las figuras 2
y 3, muestran los boxplot de los puntajes obtenidos en las pruebas de lenguaje y matematica para el ingreso

a la educacion superior segun la cohorte de ingreso.

Figura 2: Boxplot de los puntajes en las pruebas de seleccion universitaria de lenguaje por cohorte de ingreso.
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En el caso de los puntajes de la prueba de lenguaje (PTJE LENG), los boxplots muestran
variabilidad importante entre cohortes, con medianas que fluctian entre valores cercanos a 550 y 620
puntos. Las cohortes 2021 y 2023 presentan los puntajes mas altos, reflejando un perfil de ingreso con
mayor dominio en competencias lectoras. En contraste, la cohorte 2022 registra los puntajes mas bajos en
lenguaje, acompafiada de una dispersion moderada. Un aspecto destacable, es la presencia de valores
atipicos en varias cohortes, especialmente en 2018 y 2019, asociados a estudiantes con desempefios
excepcionalmente altos. Esto sugiere la coexistencia de perfiles académicos muy diversos al interior de

cada generacion que ingresa a la carrera.

Con respecto a los puntajes de matematica (PTJE_MAT), se observa un patron similar al de la
prueba de lenguaje, aunque con algunas particularidades. Las cohortes 2019 y 2021 presentan medianas
mas altas en comparacion con las demas cohortes, mientras que la cohorte 2022 exhibe los valores mas
bajos tanto en la mediana como en el rango intercuartilico. La cohorte 2023 presenta una distribucién mas

amplia, con mayor dispersion de los puntajes y presencia de valores tanto bajos como altos. Asimismo, se

26



identifican valores atipicos inferiores en algunas cohortes, principalmente en 2019 y 2021, los cuales se
sittian por debajo del rango intercuartilico y corresponden a observaciones individuales que se apartan del
comportamiento central de la distribucion. Ambos resultados revelan que las cohortes presentan perfiles

académicos diferenciados al ingreso, tanto en Lenguaje como en Matematica.

Figura 3: Boxplot de los puntajes en las pruebas de seleccion universitaria de matemdtica por cohorte de ingreso.
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La figura 4, muestra el boxplot de las calificaciones obtenidas en las asignaturas de Fisica y
Quimica. Se observa que la asignatura de Fisica tiene mayor dispersion que la asignatura de Quimica,
debido al mayor rango intercuartilico (IQR). Esto indica una mayor variabilidad en las calificaciones de
la asignatura en comparacion con Quimica. En el caso de la asignatura de Quimica, el IQR es mas
estrecho, lo que refleja una menor dispersion de las calificaciones. En ambas asignaturas el promedio es
muy similar, observandose valores centrales comparables entre ambas, pero en la asignatura de Fisica
existen grupos de estudiantes que presentan promedios mucho mayores que en Quimica. Por otro lado, la
asignatura de Fisica no presenta valores andmalos, en cambio Quimica presenta valores mayores y
menores que el IQR. La diferencia entre la variabilidad observada entre ambas asignaturas permite
describir distribuciones con caracteristicas distintas, sin embargo, el analisis de sus implicancias se aborda

en apartados posteriores.
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Figura 4: Boxplot de las calificaciones de fisica y quimica, corte 2018-2024.
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Figura 5. Boxplot de las calificaciones en fisica por cohorte.
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La figura 5, muestra los boxplots de Fisica por cohorte. En esta serie destaca la cohorte 2019 que
tiene una mediana muy superior al resto de las cohortes (= 6.0), con una IQR estrecho, sin observarse
valores bajos dentro de su distribucion. En el caso de la cohorte 2021, la mediana se ubica entre 4.7 y 4.8,
pero con una mayor variabilidad de calificaciones. Las cohortes 2018 y 2022 muestran medianas mas
bajas. Ademas, se comprueba la presencia de datos atipicos en algunas de las cohortes, pero en un nimero
limitado. Las diferencias observadas en las medianas y en la dispersion entre cohortes evidencian

variabilidad en el rendimiento de la asignatura de Fisica a lo largo de los especialmente en el afio 2019.
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En el caso de la asignatura de Quimica (figura 6), las calificaciones por cohortes son mas
homogéneas que en Fisica, ya que las medianas fluctian entre 4.4 y 4.7. La cohorte 2021 presenta un
valor de mediana mayor, aunque las dispersiones entre cohortes son. Ademas, se observan valores outliers
alrededor de 3.0 en la cohorte 2022. En términos descriptivos, las distribuciones de Quimica muestran
menor variabilidad entre cohortes en comparacion con Fisica, sin que se observen diferencias marcadas

en las medidas centrales.

Figura 6. Boxplot de las calificaciones de quimica por cohorte.
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En la figura 7, se muestra el histograma de las calificaciones de Fisica. A primera vista, se puede
observar que la distribucion de calificaciones no es normal, ya que se aprecian varios maximos (forma
multimodal). Se observan agrupaciones de estudiantes con calificaciones entre 4.0-4.3, otro entre 4.6-5,0
y otro con calificaciones mayores a 6.0. Este comportamiento multimodal, es coherente con el efecto de

cohorte destacado previamente.
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Figura 7. Histograma de las calificaciones de fisica desde el aiio 2018 hasta 2024.
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A diferencia del histograma de las calificaciones de fisica, el histograma de quimica (figura 8),
muestra una distribucién mas normal centrada entre 4.3-4.6, con un ligero sesgo hacia la derecha y con

muy pocos valores muy altos o muy bajos.

Figura 8. Histograma de las calificaciones de quimica desde el afio 2018 hasta 2024.
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Sin embargo, en ambas situaciones, es necesario realizar los respectivos test de normalidad para

asi elegir el mejor algoritmo de regresion.
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Con el proposito de explorar posibles diferencias en el rendimiento académico en funcion de
caracteristicas de la trayectoria escolar, se analizaron las calificaciones obtenidas en las asignaturas de
Fisica (FIS) y Quimica (QUI) de acuerdo con la dependencia administrativa (Municipal o Particular
Subvencionado) y la modalidad del establecimiento de origen (Humanista—Cientifico o Técnico—
Profesional). Para ello, se construyeron boxplots que permiten comparar la distribucion de notas en cada

combinacion Dependencia—Modalidad.

Los boxplots muestran que el rendimiento en Fisica (figura 9) presenta variaciones importantes
segun la dependencia y, en menor medida, segiin la modalidad del establecimiento educativo. En primer
lugar, se observa que los estudiantes provenientes de establecimientos particulares subvencionados
exhiben, en ambos tipos de modalidad, tendencias centrales levemente superiores a las observadas en los
establecimientos municipales. No obstante, el grado de solapamiento entre cajas indica que estas

diferencias no son marcadamente amplias.

Figura 9. Boxplot de las calificaciones de fisica segun dependencia y modalidad establecimiento educativo de origen.
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Dentro de cada dependencia, la comparacion entre modalidades sugiere que los colegios
Humanista—Cientifico tienden a concentrar distribuciones algo més altas que los Técnico—Profesionales,
especialmente en el caso municipal. Aun asi, los rangos intercuartilicos se mantienen relativamente
similares, lo que sugiere que las diferencias observadas no necesariamente responden a un desplazamiento

sistematico de todo el grupo, sino a variaciones puntuales dentro de la distribucion.
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Estos resultados muestran que no se observan diferencias marcadas en el rendimiento en Fisica
segun modalidad o dependencia, aunque, se registran medianas levemente superiores en estudiantes

provenientes de establecimientos particulares subvencionados.

En el caso de la asignatura de Quimica (figura 10), se mantiene una tendencia similar a la
observada en Fisica, aunque con algunas particularidades. En términos de dependencia, los estudiantes
provenientes de establecimientos particulares-subvencionados muestran medianas marginalmente
superiores y una concentracion mas acotada de sus valores, especialmente en la modalidad Técnico—
Profesional. En contraste, los estudiantes del sector municipal presentan mayor dispersion,

particularmente hacia los valores inferiores, junto con la presencia de valores atipicos en las categorias

Humanista—Cientifico y Técnico—Profesional.

Figura 10. Boxplot de las calificaciones de quimica segun dependencia y modalidad establecimiento educativo de origen.
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En relacion con la modalidad, no se observa una diferencia marcada entre Humanista—Cientifico
y Técnico—Profesional dentro de cada dependencia. Los valores de las medianas son relativamente
proximos, lo que indica una distribucion similar del rendimiento entre ambas modalidades en esta
asignatura. Ahora, combinando ambos factores, se observa que las diferencias asociadas a la dependencia
administrativa son levemente mayores que las asociadas a la modalidad, aunque las variaciones

observadas siguen siendo moderadas no permiten establecer conclusiones inferenciales.
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Los resultados de estos analisis constituyen insumos relevantes para la siguiente fase del analisis
predictivo, dado que permiten contextualizar el comportamiento de los modelos y anticipar variables con
capacidad discriminante limitada. En consecuencia, los resultados descriptivos presentados hasta el
momento, contribuyen al entendimiento general de los datos y orientan la construccion de modelos no

paramétricos en la siguiente etapa.

A partir de los analisis previos, es necesario establecer las posibles correlaciones entre las
variables predictoras y las variables objetivo. En la figura 11, se muestra un mapa de calor (Heatmap)
que relaciona las diversas variables académicas. Como se observa en este grafico, existe una correlacion
moderada entre las asignaturas de Fisica y Quimica (~ 0.45 — 0.50), lo que indica una asociacion de
magnitud media entre ambas variables, sin que ello implique una relacion generalizable o causal. En el
grupo de evaluaciones diagnosticas tienen correlaciones fuertes entre si. Este mismo comportamiento es
observado en el grupo de evaluaciones de ingreso a la educacion superior. Finalmente, en cuanto a la
asignatura de Fisica, se observan correlaciones mas elevadas con PTJE MAT, PD MAT y PD FIS. De
forma analoga, la asignatura de Quimica presenta mayores correlaciones con las variables PTJE LENG,
PD LEC y PD_BIO. Estas asociaciones describen patrones de relaciones entre variables, sin establecer
interpretaciones explicativas sobre los tipos de habilidades involucradas, las cuales seran abordadas mas

adelante.

Figura 11. Heatmap de correlaciones entre variables.
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4.2 Pruebas de normalidad

Como parte del analisis exploratorio previo al modelamiento predictivo, se evalu6 la normalidad
de las variables cuantitativas incluidas en este estudio, mediante el test de Shapiro-Wilk, con el proposito
de orientar la seleccion adecuada de técnicas estadisticas y decisiones metodoldgicas en las etapas

posteriores del modelamiento predictivo. Los resultados del test se muestran en la tabla 4.

Tabla 4. Resultados del test de normalidad Shapiro-Wilk.

Variable \W4 p-valor Resultado
PTJE_LENG 0.9795 0.01749 No normal
PTJE_MAT 0.9915 0.46035 Normal

PTJE_MAT2 0.9573 0.41034 Normal
PTJE_CS 0.9608 0.01255 No normal
PD_MAT 0.9616 2.1e-4 No normal
PD_LEC 0.9883 0.20635 Normal

PD_FIS 964 3.8e-4 No normal

PD_QUI 0.9859 0.10457 Normal

PD_BIO 0.9678 8.7e-4 No normal
FIS 0.9751 0.00551 No normal
QUI 977 0.00904 No normal

Los resultados del test muestran que algunas de las variables presentan una distribucion normal y
otras no, lo que confirma la heterogeneidad de las poblaciones estudiadas y ya visualizadas previamente
con los boxplot e histogramas. Estas caracteristicas sugieren que estas variables podrian requerir de
transformaciones del tipo Yeo-Jonhnson, logit o Boxcox, si se emplea una regresion lineal, no obstante,
si se decide utilizar métodos mas robustos como Random Forest Regressor, Gradiente Boosting
Regressor, SVM con kernel RBF y Regresion lineal con transformacion Yeo-Jonhson. Para garantizar la
comparabilidad y estabilidad en los modelos predictivos, es necesario evaluar la presencia de outliers, la
pertinencia de la transformacion de variables no normales y finalmente, un anélisis de colinealidad para

seleccionar el conjunto 6ptimo de predictores.

4.3 Analisis no paramétrico de las notas de Fisica y Quimica segun contexto escolar
Dado que algunas de las variables predictoras no cumplen con el supuesto de normalidad, se

realizd la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis para evaluar diferencias en las notas de Fisica (FIS)
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y Quimica (QUI) segtn distintos factores contextuales, tales como la dependencia del establecimiento de
origen, modalidad del colegio, combinaciéon dependencia—modalidad y cohorte de ingreso (ANO).

Cuando corresponda, se aplicé el test post hoc de Dunn con correccidon por comparaciones multiples.

En primer lugar, se analizo la influencia de la variable dependencia del establecimiento escolar
(municipal o particular subvencionado) en las calificaciones de FIS y QUI. Los resultados del test no
evidenciaron diferencias estadisticamente significativas entre los grupos, ni para Fisica (y> = 1,94; df = 3;
p = 0,5842) ni para Quimica (x> = 2,05; df = 3; p = 0,562). El anélisis post hoc de Dunn confirmo este
resultado, ya que todas las comparaciones por pares presentaron valores p ajustados superiores a 0,05, lo
que indica que las medianas de las calificaciones de FIS y QUI son comparables entre los distintos tipos

de dependencia.

En segundo lugar, se examiné el efecto de la modalidad del establecimiento (humanista—
cientifico, técnico-profesional) como posible factor diferenciador. Al igual que en el caso anterior, la
prueba de Kruskal-Wallis mostrd ausencia de diferencias significativas en las notas de Fisica (y* = 2,58;
df=2;p=0,2757) y Quimica (¥*> = 0,29; df = 2; p = 0,8636), lo que sugiere que la modalidad del colegio

no se asocia de manera relevante con el rendimiento en estas asignaturas.

Con el proposito de explorar posibles efectos combinados, se cre6 una variable de grupo a partir
de la interaccion entre dependencia y modalidad del establecimiento. Sin embargo, tampoco en este caso
se observaron diferencias estadisticamente significativas entre los grupos definidos. Para Fisica, el test de
Kruskal-Wallis arrojé y* = 3,72 (df = 5; p = 0,5905), mientras que para Quimica se obtuvo x> = 2,16 (df
=5; p = 0,8259). Estos resultados son coherentes con los andlisis anteriores y permiten afirmar que, en
estas cohortes, la combinacion de dependencia y modalidad, no explica variaciones relevantes en las notas

finales de FIS y QUL

Finalmente, se evalud la influencia de la cohorte (ANO) sobre el rendimiento en ambas
asignaturas. En el caso de Quimica, el test de Kruskal-Wallis no mostro diferencias significativas entre
afios (> = 5,14; df =4; p = 0,273), lo que sugiere una relativa estabilidad en las medianas a lo largo de las

cohortes analizadas. En contraste, para Fisica se observaron diferencias altamente significativas entre
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cohortes (y* = 60,53; df = 4; p = 2,245x107'?), lo que indica una fuerte heterogeneidad en las notas de FIS

segun ano de ingreso.

El analisis de las pruebas no paramétricas muestra que ni la dependencia, ni la modalidad del
establecimiento escolar, ni su interaccion explican diferencias relevantes en las notas de Fisica y Quimica
en esta muestra. En cambio, las cohortes de ingreso si difieren significativamente en Fisica, pero no en
Quimica, lo que posiciona al afio de ingreso como un factor contextual clave a considerar en el modelado

predictivo de FIS, mientras que el rendimiento en QUI parece ser més estable entre cohortes.

4.4 Modelado predictivo

Los resultados obtenidos en las etapas previas proporcionan un contexto claro para la definicion
de la estrategia del modelamiento predictivo. Esto, debido a la ausencia de normalidad en la mayoria de
las variables predictoras y la presencia de outliers, sera necesario utilizar métodos no paramétricos y
robustos, tales como Random Forest, Gradient Boosting, Support Vector Regression y k-NN. No obstante,
es necesario evaluar la colinealidad entre los predictores mediante Variance inflation Factor (VIF),
suprimiendo o combinando aquellos con correlaciones elevadas. La validacion cruzada k-fold permitira
seleccionar el modelo con mejor capacidad predictiva para las calificaciones de las asignaturas de Fisica

y Quimica, balanceando estabilidad y evitando sobreajustes.

4.4.1 Analisis de correlacion no paramétricas de variables predictoras

Debido a que la mayoria de las variables cuantitativas no presentan una distribucion normal y que
ademads se comprobo la presencia de valores atipicos, se aplico el test de correlacion de Spearman (p) y
Kendall (t), los cuales permiten evaluar asociaciones monoétonas sin asumir normalidad y son mas

robustos frente a la presencia de valores outliers. Los resultados de los test se muestran en la tabla 5.
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Tabla 5. Coeficientes de correlacion de Spearman y Kendall para la variable objetivos FIS y QUI.

FIS QUI

Variable Spearman Kendall Spearman Kendall
PTJE LENG 0.080 0.053 0.250 0.177
PTJE MAT 0.344 0.239 0.383 0.272
PTJE MAT2 0.064 0.055 0.301 0.208
PTJE CS 0.246 0.165 0.192 0.135
PD MAT 0.133 0.091 0.196 0.141
PD LEC 0.026 0.016 0.216 0.149
PD FIS -0.102 -0.075 0.113 0.081
PD QUI 0.161 0.113 0.188 0.134
PD BIO 0.133 0.090 0.251 0.176
FIS - - 0.460 0.336

Los resultados muestran que el rendimiento de Fisica presenta asociaciones positivas de distinta
magnitud con un conjunto acotado de variables académicas, particularmente aquellas vinculadas a areas
cientificas y matematicas. Entre las pruebas de ingreso, PTJE CS y PTJE MAT presentan las
correlaciones mas elevadas con FIS. En contraste, PTJE LENG y PTJE MAT?2 muestran asociaciones

de menor magnitud.

En relacion con las pruebas diagndsticas, se observa que PD_FIS presenta una de las correlaciones
mas altas con la asignatura de Fisica. Asimismo, PD _MAT presenta una asociacion positiva relevante.
Las variables PD_LEC, PD QUI y PD BIO exhiben correlaciones positivas de menor magnitud en

comparacion con las anteriores.

El analisis de correlaciones para la asignatura de Quimica revela un patron relacional de mayor
nimero y magnitud de asociaciones en comparacion con Fisica. Entre los puntajes de ingreso,
PTJE LENG presenta una asociacion consistente con QUI, registrando una de las correlaciones mas altas
dentro de este conjunto de variables. PTJE _CS y PTJE_ MAT también presentan correlaciones positivas,
aunque de menor magnitud relativa. En el bloque de evaluaciones de diagnoésticos, PD_MAT, PD_FISy
PD BIO evidencian asociaciones positivas y estadisticamente relevantes con QUI. En comparacion
PD_QUI muestra una correlacién positiva de menor magnitud respecto del resto de las evaluaciones

diagnosticas consideradas.
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Se observa una correlacion positiva entre FIS y QUI, la cual aparece de manera consistente en
ambos coeficientes analizados. Este hallazgo sugiere una coexistencia académica entre ambas asignaturas

dentro del conjunto de datos analizados.

4.4.2. Analisis de colinealidad de variables predictores

Para evaluar la colinealidad de las variables predictoras, se construy6 una tabla con los factores
de inflacion de la varianza (VIF) y cuyos resultados se muestran en la tabla 6. Los valores VIF de todos
los predictores son mayores a 15 y al menos 5 de ellos son mayores a 30. Estos valores indican que estos
predictores tienen redundancia fuerte con otros predictores, esto implica que puede inducir inestabilidad
en modelos paramétricos como regresion lineal. ademads, una alta colinealidad sugiere que estas variables
capturan constructos similares, como por ejemplo PD MAT y PTJE MAT , capturan informacion
relacionada con habilidades matematicas previas; PD_LEC y PTJE LENG, hacen lo mismo con
habilidades lingiiisticas y finalmente PTJE CS, PD FIS, PD BIO, PD QUI, se relacionan con una
dimension cientifica comlin en los estudiantes. Por lo tanto, bajo estas condiciones los valores VIF
respaldan la decision de emplear modelos no paramétricos o modelos robustos hacia la colinealidad y

presencia de outliers.

Tabla 6. Valores de Variation inflation factor (VIF) VIF de las variables predictoras.

Variable VIF
PD_LEC 50.93
PTJE_CS 50.20
PD_MAT 43.43
PTJE_MAT 43.31
PD_QUI 31.28
PD_FIS 17.70
PTJE_LENG 16.68
PTJE_MAT?2 15.97
PD_BIO 15.74
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4.4.3 Entrenamiento de algoritmos predictivos
A partir de los resultados de los analisis previos, que muestran variables predictoras que no cumplen
con el supuesto de normalidad, la presencia de outliers y la fuerte colinealidad, se concluye que la
estrategia mas apropiada, es utilizar modelos no paramétricos robustos como:
- Random Forest (RF)
- Support Vector Regression (SVM)
- XGBoost (XGB)
- Regresion Ridge
- Regresion Lasso
Por otra parte, para cada variable objetivo se evaluaron escenarios diferenciados los que incluyen,
puntajes pruebas estandarizadas (PTJE), notas pruebas diagnosticas (PD) y (MIXTO: PTJE + PD). De
esta forma, el conjunto de variables predictoras para FIS y QUI, quedé de la siguiente forma
- FIS: PTJE, PD y MIXTO
- QUI: PTJE + FIS, PD + FIS y MIXTO + FIS

4.4.4 Resultados entrenamiento para FIS y QUI
Los resultados obtenidos para FIS indican que los modelos presentan una capacidad predictiva
limitada en el conjunto de test, con valores de R? cercanos a cero en todos los escenarios evaluados, como

se muestra en la tabla 7.

En términos de validacion cruzada, los modelos muestran desempefios moderados (CV_RMSE =
0.11-0.12), especialmente en los escenarios PTJE y MIXTO, lo que sugiere que existe sefial predictiva en
los datos de entrenamiento. Sin embargo, esta sefial no se generaliza adecuadamente al conjunto de test,
evidenciado por el fuerte deterioro del R? fuera de muestra. Por otro lado, el escenario PD muestra el
desempefio mas bajo de manera consistente, lo que concuerda con los analisis de correlacion previos,
donde las variables diagndsticas presentaron asociaciones débiles con FIS. La incorporacion de variables
mixtas como PTJE + PD, no produjo mejoras sustantivas respecto al uso exclusivo de PTJE, lo que sugiere

una redundancia informativa entre ambos bloques de variables.
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Estos resultados muestran que la capacidad explicativa de los puntajes estandarizados y de los
diagnosticos institucionales respecto del rendimiento en Fisica es limitada y variable entre los modelos

evaluados, sin evidenciar un patrén consistente de asociacion.

Tabla 7. Métricas evaluacion modelos predictivos para la variable FIS.

Escenario | Modelo | CV_RMSE | CV_MAE CV_R? Test RMSE | Test MAE Test R?
PTIJE RF 0.113 0.0905 0.2203 0.1434 0.1177 0.0031
PTIJE SVM 0.115 0.0911 0.1799 0.1499 0.1233 0.0006
PTIJE RIDGE 0.113 0.0887 0.1963 0.1467 0.1207 0.0018
PTIJE LASSO 0.112 0.0886 0.2178 0.1431 0.1199 0.0044
PTIJE XGB 0.121 0.0933 0.2301 0.1519 0.1293 0.0109

PD RF 0.124 0.1018 0.0435 0.1355 0.1143 0.0017
PD SVM 0.124 0.1022 0.1057 0.1427 0.1203 0.0015
PD RIDGE 0.125 0.1026 0.0595 0.1363 0.1165 0.0063
PD LASSO 0.124 0.1028 0.0407 0.1327 0.1140 0.0001
PD XGB 0.143 0.1161 0.0504 0.1549 0.1283 0.0014
MIXTO RF 0.112 0.0885 0.2239 0.1374 0.1154 0.0059
MIXTO SVM 0.114 0.0892 0.2177 0.1489 0.1256 0.0003
MIXTO RIDGE 0.113 0.0875 0.2187 0.1476 0.1238 0.0001
MIXTO LASSO 0.111 0.0869 0.2420 0.1430 0.1204 0.0031
MIXTO XGB 0.125 0.0975 0.1838 0.1486 0.1236 0.0114

En contraste, los modelos utilizados para QUI exhiben un comportamiento sustancialmente
diferente, ver tabla 8. En todos los escenarios evaluados, los modelos alcanzan valores de R? positivos y
estables tanto en validacion cruzada como en el conjunto utilizado para test, destacando particularmente
los escenarios que incluyen FIS como predictor. El mejor desempefio se observa en el escenario MIXTO
+ FIS, donde los modelos Lasso, Ridge y Random Forest alcanzan valores de R? en test del orden de 0.23—

0.26, junto con errores absolutos medios bajos (MAE = 0.04—0.05 en escala normalizada).
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Tabla 8. Métricas evaluacion modelos predictivos para la variable QUI

Escenario |Modelo| CV_RMSE CV_MAE CV_R? Test RMSE | Test MAE Test_R?
PTJE+FIS RF 0.0616 0.0492 0.2861 0.0636 0.0476 0.1290
PTJE+FIS | SVM 0.0623 0.0504 0.3124 0.0671 0.0473 0.0859
PTJE+FIS | RIDGE 0.0629 0.0502 0.3183 0.0619 0.0437 0.1939
PTJE+FIS |LASSO 0.0621 0.0485 0.3123 0.0602 0.0425 0.2266
PTJE+FIS | XGB 0.0643 0.0528 0.2859 0.0687 0.0524 0.1200
PD+FIS RF 0.0664 0.0531 0.1658 0.0602 0.0438 0.2000
PD+FIS SVM 0.0659 0.0542 0.2533 0.0704 0.0505 0.0156
PD+FIS |[RIDGE 0.0648 0.0524 0.2639 0.0620 0.0451 0.1698
PD+FIS [LASSO 0.0629 0.0500 0.2823 0.0611 0.0430 0.1744
PD+FIS XGB 0.0788 0.0646 0.1038 0.0666 0.0520 0.1354
MIXTO+FIS| RF 0.0640 0.0509 0.2189 0.0584 0.0412 0.2597
MIXTO+FIS| SVM 0.0665 0.0553 0.2139 0.0665 0.0482 0.0545
MIXTO+FIS | RIDGE 0.0633 0.0510 0.2964 0.0600 0.0416 0.2356
MIXTO+FIS | LASSO 0.0622 0.0493 0.3059 0.0596 0.0418 0.2412
MIXTO+FIS| XGB 0.0750 0.0615 0.1277 0.0605 0.0427 0.2125

Estos resultados son coherentes con los analisis de correlacion, que mostraron una asociacion
moderada entre FIS y QUI, lo que respalda empiricamente la inclusion de FIS como predictor en los
modelos de Quimica. Asimismo, la superioridad del escenario mixto sugiere que el desempeio en
Quimica se asocia tanto a competencias académicas generales como a diagnoésticos disciplinares, siempre

que se controle la colinealidad mediante regularizacion o técnicas de reduccion de dimensionalidad.
Dado que los andlisis previos evidenciaron una alta colinealidad interna entre las variables

predictoras pertenecientes a los bloques de puntajes estandarizados (PTJE) y pruebas diagnoésticas (PD),

y considerando ademds que los modelos basados en la combinacion completa de predictores
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(MIXTO-+FIS) mostraron mejoras marginales pero consistentes en el desempefio predictivo de la variable

QUI, se procedi6 a evaluar técnicas de reduccion de dimensionalidad supervisadas y no supervisadas.

En este contexto, se aplicaron los métodos de Regresion por Componentes Principales (PCR) y
Regresion por Minimos Cuadrados Parciales (PLSR), utilizando como conjunto de predictores las
variables normalizadas PTJE N, PD N y FIS N, y considerando exclusivamente observaciones con

valores validos en la variable objetivo QUI N.

El modelo PCR alcanz6 su mejor desempefio utilizando 12 componentes principales,
seleccionados mediante validacion cruzada interna minimizando el error de prediccion. En el conjunto de
test, este modelo presenté un RMSE de 0.0687, un MAE de 0.0574 y un R? de 0.169. Estos resultados
indican que, si bien la reducciéon de dimensionalidad permite mitigar la colinealidad y estabilizar el
modelo, una parte relevante de la varianza capturada por los primeros componentes principales no esta
necesariamente alineada con la variabilidad explicativa de la variable QUI, lo cual es consistente con la
naturaleza no supervisada del PCA subyacente al método PCR. Por su parte, el modelo PLSR mostré un
desempefio ligeramente superior, alcanzando su mejor ajuste con 2 componentes latentes, también
seleccionados mediante validacion cruzada. En el conjunto de test, el modelo PLSR obtuvo un RMSE de

0.0682, un MAE de 0.0576 y un R* de 0.182.

La mejora observada respecto a PCR, aunque moderada, se evidencia en las métricas de
desempefio del modelo, ya que el enfoque PLSR construye componentes que maximizan simultdneamente
la covarianza entre los predictores y la variable respuesta. En este contexto, los resultados muestran que
una estructura latente de baja dimensionalidad, compartida entre los puntajes estandarizados, las pruebas

diagnosticas y el rendimiento en Fisica, esta presente en el modelo aplicado a Quimica.

La comparacion entre PCR y PLSR evidencia diferencias en su desempefio en un contexto de
alta colinealidad entre predictores. En particular, PLSR presenta valores levemente superiores a PCR
seguin las métricas evaluadas. Sin embargo, los valores de R? indican que una proporcion relevante de la
variabilidad en QUI no es explicada por ninguno de los modelos, aun considerando técnicas de
reduccion de dimensionalidad. Estos resultados permiten describir el comportamiento comparativo de

ambos métodos en la prediccion del rendimiento en Quimica.
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Capitulo V: Discusion.

Los resultados de este estudio permiten comprender con mayor profundidad los factores
académicos asociados al rendimiento académico en las asignaturas de Fisica y Quimica en estudiantes de
la carrera de Educacion General Basica de la Universidad de Concepcién, Campus Los Angeles. En primer
lugar, los andlisis descriptivos evidenciaron brechas importantes en los puntajes de las pruebas
diagnosticas institucionales de Fisica y Quimica, lo cual indica un dominio insuficiente de conocimientos
previos. Estas caracteristicas son coherentes con lo planteado por Barahona Ibarra (2021), quien afirma
que tanto los estudiantes que poseen una formacion disciplinar so6lida como los que carecen de ella,
presentan un bajo dominio conceptual y que la relacion entre competencia curricular y rendimiento
académico resulta débil. Tal fendmeno evidencia que los estudiantes ingresan con una base disciplinar

limitada, lo que repercute en un rendimiento universitario inferior y con mayor variabilidad.

De este modo, se menciona la relevancia de la formacion preuniversitaria del estudiante, sin
embargo, se constatd la ausencia de una diferencia significativa respecto de la dependencia o modalidad
del establecimiento de origen de cada estudiante, lo que indica que, una vez en la universidad, el contexto
escolar de origen pierde relevancia frente a las competencias académicas personales. Este hallazgo es
similar a lo planteado por Llanos Salazar et al. (2018), ya que, el rendimiento académico en la educacioén
superior depende principalmente de los factores académicos individuales de cada uno de los estudiantes

al momento de ingresar a la educacidn superior.

Por otro lado, la evaluacién mostré anomalias en los supuestos estadisticos y presencia de
colinealidad entre los predictores (especialmente habilidades matematicas y lenguaje), impidiendo la
aplicacion de modelos lineales tradicionales. Esta limitacion metodologica ya habia sido identificada por
Aguilar Reyes et al. (2025), quienes sefialaron que los datos académicos reales rara vez cumplen con los
supuestos necesarios para aplicar regresion lineal, debiendo optar por modelos logisticos o analisis ROC
para clasificar el rendimiento estudiantil. La coincidencia con el presente estudio refuerza la complejidad
inherente a datos educativos y la necesidad de emplear enfoques predictivos alternativos, lo cual justifica

plenamente la seleccion metodoldgica utilizada en esta investigacion.

En este contexto, las diferencias observadas entre cohortes, particularmente mas marcadas en la

asignatura de Fisica que en Quimica, permiten plantear la posibilidad de que existan factores especificos
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asociados a cada generacion de ingreso que no fueron directamente considerados en el presente estudio.
Entre estos factores se podrian incluir eventuales cambios curriculares, variaciones en las condiciones de
ensefianza, ajustes en los programas de estudio o caracteristicas propias de los grupos de estudiantes
admitidos en cada afo académico. Si bien estas variables no fueron medidas de manera explicita, su
mencion resulta pertinente para interpretar la mayor variabilidad entre cohortes observada en Fisica, en
contraste con el comportamiento mas estable evidenciado en Quimica. Desde una perspectiva
interpretativa, esto sugiere que el rendimiento en Fisica podria ser mas sensible a condiciones contextuales
y estructurales del proceso formativo, mientras que Quimica presentaria una mayor homogeneidad en sus

resultados, independientemente del afio de ingreso.

En las asignaturas de Fisica y Quimica, la caracterizacion de los factores académicos de ingreso
permiti6 identificar que las variables asociadas a las habilidades matematicas y cientificas son las que
tienen mayor capacidad predictiva sobre el rendimiento académico, especialmente en la asignatura de
Fisica. Ademads, los andlisis acerca de la asignatura de Fisica, muestran diferencias estadisticamente
significativas entre las cohortes, lo que sugiere que en esta disciplina es mas sensible al nivel de
preparacion previa de cada estudiante, sin embargo, la asignatura de Quimica muestra resultados mas
estables, lo que podria atribuirse a un enfoque mas conceptual y menos dependiente de las habilidades
matematicas especificas. Tal como lo plantea Jiménez Figueroa (2025), la asignatura de Fisica requiere
un dominio légico-matematico mas desarrollado, el cual es dificil de compensar una vez iniciado el

proceso universitario.

Por ultimo, las diferencias entre cohortes y el comportamiento desigual de los predictores
confirman que el rendimiento académico es un fendmeno multifactorial, influido tanto por las capacidades
previas de los estudiantes como por la naturaleza disciplinar y las estrategias pedagogicas empleadas. Este
resultado es coherente con lo sefialado por Ferndndez Zalazar et al. (2024), quienes destacan la necesidad
de adaptar las estrategias educativas a las particularidades de cada asignatura y a las caracteristicas de los
estudiantes. En este contexto, los hallazgos de la presente investigacion pueden contribuir al disefio de
sistemas de alerta temprana y al desarrollo de estrategias pedagdgicas diferenciadas, especialmente en

aquellas asignaturas con menor capacidad predictiva a partir de indicadores académicos previos.
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Capitulo VI: Conclusiones.

La pregunta de investigacion planteada en este estudio buscod determinar en qué medida los
antecedentes académicos de ingreso y las evaluaciones diagnosticas institucionales permiten predecir el
rendimiento académico en las asignaturas de Fisica y Quimica en estudiantes de primer afio de Educacion

General Basica.

El andlisis exploratorio y los test de correlacion no paramétricos evidenciaron una alta colinealidad
interna dentro de los grupos de variables estandarizadas de ingreso (PTJE) y de las pruebas diagnosticas
(PD), asi como una marcada no normalidad y presencia de outliers reales. Las correlaciones de Spearman
y Kendall muestran asociaciones bajas a moderadas con el rendimiento en las asignaturas de Fisica y
Quimica, siendo mas consistentes en esta ultima asignatura, especialmente para los puntajes de

Matematica y Lenguaje, y para el rendimiento previo en Fisica.

A partir de los resultados obtenidos, se concluye que la capacidad predictiva de dichas variables
es parcial y diferenciada seglin la asignatura. Mientras que en Quimica se observa una relacion consistente,
aunque moderada, entre los antecedentes académicos y el rendimiento posterior, en la asignatura de Fisica
esta relacion resulta débil y altamente dependiente del contexto, sin una capacidad de generalizacion
adecuada en los conjuntos de test. En consecuencia, la pregunta de investigacion es respondida
afirmativamente solo de manera parcial, evidenciando que los factores académicos de ingreso no explican

de forma integra el desempeio en ambas asignaturas.

La comparacion entre escenarios de prediccion basados tnicamente en puntajes estandarizados,
unicamente en pruebas diagndsticas y en la combinacion de ambos conjuntos permitid establecer que no
existe un conjunto universalmente 6ptimo para ambas asignaturas. En la asignatura de Fisica, ninguno de
los escenarios evaluados logra un desempefio predictivo satisfactorio en test, mientras que en la asignatura
de Quimica los escenarios mixtos que incorporan el rendimiento de la asignatura de Fisica presentan los
mejores resultados. Este hallazgo respalda la hipotesis de que el rendimiento en Quimica depende en

mayor medida de competencias cientificas previas consolidadas durante el curso de Fisica.

En el escenario mixto para Quimica, la aplicacion de técnicas de reduccion de dimensionalidad

como PCR y PLSR permitio estabilizar los modelos frente a la colinealidad existente entre predictores.

45



En particular, PLSR mostré un desempeno ligeramente superior, al integrar de forma supervisada la
informacion de las variables predictoras. Sin embargo, estas técnicas no incrementaron de manera
sustantiva la varianza explicada, lo que refuerza la conclusion de que la capacidad predictiva del modelo

estd limitada por la naturaleza multifactorial del rendimiento académico.

Finalmente, los resultados de este estudio evidencian que los antecedentes académicos de ingreso
constituyen un insumo relevante pero insuficiente para explicar el rendimiento en asignaturas cientificas
de primer afio, especialmente en Fisica. La evidencia empirica respalda la necesidad de enfoques
diferenciados por asignatura y sugiere que futuras investigaciones deben incorporar variables
pedagdgicas, curriculares y contextuales para lograr modelos predictivos més robustos y explicativamente

coherentes.

46



Limitaciones y proyecciones del estudio.

En primera instancia, una de las limitaciones fundamentales de este estudio radico en el proceso
de recoleccion de los insumos necesarios para la construccion de la base de datos. Esta etapa presentd
desafios significativos en la consolidacion de la informaciéon académica, elemento critico sobre el cual se
ejecutd el andlisis estadistico y la posterior evaluacion del modelo de prediccion propuesto. La
complejidad en la obtencion de registros historicos completos y centralizados supuso una barrera inicial

que requiri6 de esfuerzos adicionales para garantizar la integridad y robustez de los datos analizados.

Por otro lado, el alcance predictivo de los modelos desarrollados en este estudio se encuentra
condicionado, en primer lugar, por la naturaleza multifactorial del rendimiento académico en ciencias, el
cual depende de dimensiones cognitivas, pedagdgicas y contextuales que no pueden ser capturadas
completamente mediante indicadores cuantitativos estandarizados. En consecuencia, una fraccion
significativa de la variabilidad observada en los resultados de Fisica y Quimica permanece asociada a
factores que no fueron considerados en este estudio, lo que limita el valor maximo alcanzable de las

métricas explicativas, incluso al emplear algoritmos de aprendizaje automatico mas robustos.

Como proyeccion metodoldgica, futuras investigaciones podrian beneficiarse de la incorporacion
de variables derivadas con mayor significado pedagégico, del uso de esquemas de validacion cruzada
repetida para mejorar la estabilidad de las estimaciones y de la integracion de técnicas avanzadas de
reduccion de dimensionalidad o aprendizaje conjunto cuando se disponga de conjuntos de datos mas
amplios. Adicionalmente, la inclusion de informacion contextual o cualitativa permitiria avanzar hacia

modelos explicativos mas integrales, complementando el enfoque predictivo desarrollado en este estudio.
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