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Resumen

Esta investigacion presenta un modelo para analizar y predecir
el rendimiento en habilidades de razonamiento cuantitativo en
estudiantes de ingenieria en Colombia. La poblacion estudiada
incluyé a 12 411 estudiantes de ingenieria para el afio 2020.
Se utilizaron como variables de entrada las competencias en
matematicas, ciencias, inglés, lectura y sociales obtenidas

en la prueba estandarizada SABER 11, mientras que la

variable de respuesta fue el desempefio en razonamiento
cuantitativo de la prueba SABER PRO. Se realiz6é un andlisis
descriptivo considerando las variables de género, régimen del
colegio y situacion laboral de los estudiantes. Posteriormente,
se implementé un modelo de random forest, identificando
que las competencias en matematicas y biologia son las de
mayor impacto parcial en la prediccion del desempeio en
razonamiento cuantitativo. El modelo predictivo alcanzé un
RMSE de 10,95 y un R2 de 69 %, demostrando su capacidad
para pronosticar de manera efectiva el rendimiento en esta
competencia clave.

Palabras clave
Andlisis de datos, rendimiento escolar, evaluacion del
estudiante, valor agregado

Abstract

This research presents a model to analyze and predict

the performance in quantitative reasoning skills among
engineering students in Colombia. The study population
included 12 411 engineering students for the year 2020.
The input variables used were the competencies in
mathematics, science, English, reading, and social studies
obtained in the standardized test SABER 11, while the
response variable was the performance in quantitative
reasoning from the SABER PRO. A descriptive analysis was
conducted, considering the variables of gender, school
system, and student employment status. Subsequently,

a random forest model was implemented, identifying

that competencies in mathematics and biology have the
greatest partial impact on predicting performance in
quantitative reasoning. The predictive model achieved an
RMSE of 10.95 and an R2 of 69 %, demonstrating its ability
to forecast performance in this key competency effectively.

Keywords
Data analysis, academic performance, student evaluation,
added value



Descripcion del articulo | Article description | Descricao do artigo
Este articulo de investigacion se enmarca dentro del drea de las analiticas del
aprendizaje y se centra en el desarrollo y validaciéon de un modelo predictivo
para estimar el rendimiento en la competencia de razonamiento cuantitativo
en estudiantes de ingenieria en Colombia, utilizando datos de las pruebas
estandarizadas SABER 11 y SABER PRO. La investigacién emplea técnicas de
aprendizaje automatico, especificamente un modelo random forest, para
analizar la relacion entre diversas competencias académicas y el desempefio
en razonamiento cuantitativo. El trabajo no reporta informacion especifica
sobre financiacién, pero involucra la colaboracion entre la Universidad del
Magdalena y la Universidad del Sinu.

Introduccién

El presente articulo esta enmarcado dentro del area de investigacion
alrededor de las analiticas del aprendizaje, los cuales promueven el uso de
los datos generados en los diferentes niveles del proceso educativo con el
fin de implementar herramientas que soporten la toma de decisiones obje-
tivas para los diferentes grupos de interés del proceso (Gasevic et al., 2014):
estudiantes, gestores educativos, profesores, entidades gubernamentales,
agencias de acreditacion, entre otras. Consecuentemente, el objetivo del tra-
bajo es analizar y predecir los resultados en la competencia de razonamiento
cuantitativo del examen de Estado para la formacion en ingenierfa en el afio
2020 en Colombia, sobre la base de los correspondientes resultados en el
examen de Estado para la educacion secundaria en el ano 2016 (ver tabla 1).

El ejercicio de alinear el resultado del examen nacional universitario
(SABER PRO) con el examen de la escuela secundaria hace posible estable-
cer relaciones compatibles de evolucién y la determinacion del valor agre-
gado que una universidad genera en la formaciéon de los profesionales. En
ese sentido, contar con informacién objetiva sobre las condiciones que po-
drian impactar positiva o negativamente en la formaciéon académica de un
estudiante constituye una previsién estratégica para determinar la planea-
cién y asignacion de los recursos educativos en funcion de maximizar la
evolucion académica de los estudiantes y consecuentemente mejorar la per-
cepcién del servicio educativo ofrecido por parte de la universidad (Delahoz-
Dominguez et al., 2020a).

La necesidad del estudio tiene dos fundamentos. En primer lugar, esta la
perspectiva del estudiante, el cual al terminar la escuela secundaria se ve abo-
cado a una de las decisiones fundamentales para su vida: équé estudiar en la
universidad? Diferentes investigaciones han evidenciado la ausencia de he-
rramientas objetivas para la toma de esta importante decision. Por ejemplo,
Kamal et al. (2024) muestran que los alumnos escogen la carrera a estudiar
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basados en factores subjetivos como la cercania, el costo o la presién de su
grupo familiar o de su circulo social. Ademas, otros autores (Columbu et al.,
2021; Gwelo, 2019) han evidenciado que una discrepancia entre las expec-
tativas de los estudiantes y su percepcion del servicio educativo son factores
criticos para determinar el abandono estudiantil universitario.

En segundo lugar, esta la perspectiva de los gestores educativos a nivel
universitario y gubernamental. Para los primeros, la creacién de nuevas univer-
sidades y la educacion en linea han generado un escenario altamente com-
petitivo donde la innovacién y la oferta de servicios diferenciadores resultan
fundamentales para garantizar la estabilidad y el futuro de las instituciones
(Hart & Rodgers, 2024). Para el sector gubernamental, es primordial estimar
la evolucién de los estudiantes para poder identificar instituciones de exce-
lencia sobre las cuales se puedan replicar buenas practicas y amplificar el im-
pacto de los recursos invertidos en educacion (Visbal-Cadavid et al., 2017).

Paralelamente, diferentes autores han evidenciado como en los estudios
universitarios de ingenieria las asignaturas con un alto componente cuan-
titativo se convierten en causantes de desercién estudiantil (Berens et al.,
2019; Eichler & Gradwohl, 2021; Heidrich et al., 2018). Por lo tanto, es per-
tinente proyectar el desempefio futuro en esta area para generar planes de
accién que permitan recomendar, intervenir y mejorar el proceso de relacio-
namiento de los estudiantes con la universidad.

Tradicionalmente, los resultados de las pruebas estatales de evalua-
cion de la calidad de la educacion han sido utilizados como herramienta
para caracterizar los colegios, universidades y programas académicos,
ademas de servir como un estimador de los conocimientos adquiridos
por los estudiantes durante su paso por una instituciéon (Aparicio et al.,
2019). Otro aspecto de utilidad de las pruebas estandarizadas nacionales
es que sirven como criterio para el otorgamiento de becas a los estudian-
tes (McLaughlin et al., 2023). Especificamente en el caso colombiano, en
el periodo de 2015-2020 se han desarrollado dos grandes planes de be-
cas para acceder a la educacién universitaria, el programa Ser Pilo Paga 'y
Generacién E, los cuales han beneficiado a més de cuarenta mil estudian-
tes con una inversion por parte del Estado de dos billones de pesos colom-
bianos por ano (Londofo-Vélez et al., 2020). Sin embargo, los beneficios
econdmicos otorgados por las becas mencionadas no son libres de con-
traprestacion, de modo que el estudiante becado esta obligado a culmi-
nar los estudios profesionales que ha escogido en una universidad publica
o privada en un periodo de tiempo establecido, y en el caso de que la per-
sona abandone los estudios, tendra que afrontar una deuda proporcional
a los desembolsos que se le han dado como parte del crédito-beca. En ese
sentido, esta investigacion intenta aprovechar las estructuras actuales de



Tabla 1

evaluacion con las que cuenta el Estado colombiano para generar informa-
ciéon objetiva que pueda servir como orientacién y guia a los gestores educa-
tivos y a los estudiantes al momento de tomar decisiones basadas en datos.

Asi, la premisa fundamental del estudio esta soportada por las pregun-
tas de investigacion: (Es posible predecir el resultado de la competencia de
razonamiento cuantitativo de los examenes universitarios basandose en los
resultados de los exdmenes nacionales estandarizados de la educacion se-
cundaria para estudiantes de ingenierfa? {Cuéles de las competencias aca-
démicas evaluadas en el examen estatal de la educacién secundaria tienen
mayor impacto en el desempeno de dicha competencia del examen nacio-
nal universitario para estudiantes de ingenierfa?

La hipotesis global del estudio es que a través de métodos de aprendi-
zaje automatico es posible determinar las relaciones de asociacion entre las
dimensiones académicas de un examen estandarizado con el desempefo en
la competencia de razonamiento cuantitativo. Las hipotesis especificas son:
1) la competencia de matematicas evaluada en el examen de la educacion
secundaria tiene un impacto positivo en el resultado de la competencia de
razonamiento cuantitativo del examen universitario; 2) la competencia
de biologia tiene un impacto positivo en el desempefio de la competencia de
razonamiento cuantitativo; y 3) el desempefio de la métrica R? del modelo
predictivo es superior al 60 %.

Estructura de los médulos del examen SABER 11

Modulo

Competencias Estandar de evaluacion

Matematicas

Interpretary
representar

Utiliza una variedad de recursos para expresar datos cuantitativos o
matematicos, que van desde descripciones textuales y tablas hasta
gréficos, diagramas y esquemas.

Formulary ejecutar

Analiza la precision y la eficiencia de los enfoques y métodos
matematicos utilizados para resolver problemas.

Examina criticamente los métodos y enfoques matematicos

Socialesy
ciudadanas

Argumentar utilizados en la resolucion de problemas, confirmando su validez.
Interpreta las estructuras conceptuales analizando sus

Desarrollar caracteristicas y ambitos de aplicacion.

pensamiento social Identifica los componentes de ubicacién y cronologia de los

fenémenos sociales, los conflictos y las normas colectivas.

Se sitlia en un marco histérico y evalla criticamente

Interpretar y analizar | el uso de referencias y discursos.

perspectivas Interpreta las posturas de diversos sectores y comunidades dentro

de un contexto social.

Examina el papel y el impacto de las ciencias sociales

Aplicar pensamiento | en la dindmica comunitaria.

reflexivo y sistémico | Reconoce la naturaleza compleja e interconectada

de los conflictos y las posibles soluciones.

Continta
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Modulo

Competencias

Estandar de evaluacion

Lectura critica

Identificar y entender
los contenidos
locales de un texto

Analiza componentes discursivos especificos.

Encuentra eventos y figuras que se explican
en diversos formatos narrativos.

Comprender la
articulacion textual

Analiza la arquitectura textual y las funciones seccionales.

Caracteriza los escenarios propuestos.

Deconstruye conexiones entre segmentos.

Identifica las ideas o afirmaciones presentes en un texto informativo.

Calcula vinculos en elementos no secuenciales.

Reflexionar a partir
de un texto y evaluar
su contenido

Analiza argumentos persuasivos para propuestas.

Crea didlogos intertextuales.

Determina las cargas axiomaticas.

Analiza los recursos retéricos.

Sitla el contenido en su marco de referencia.

Explicar fenémenos

Evalla el uso de elementos naturales y tecnolégicos en las
dimensiones ecoldgica, médica y socioeconémica.

Interpreta los mecanismos naturales utilizando principios
y pruebas cientificas.

Crea representaciones de procesos incorporando variables,
conexiones tedricas y resultados.

Utilizar Establece conexiones entre los fendmenos medioambientales
) ) comprensivamente y los marcos cientificos.
Biologia el conocimiento Determina las caracteristicas de los fendmenos naturales mediante
cientifico el analisis critico.
Reconoce la importancia de la investigacion
en la creacion de conocimiento.
Extrae conclusiones combinando conocimientos y pruebas empiricas.
Indagar . o
Conecta patrones de datos para confirmar predicciones.
Utiliza habilidades cognitivas y procedimentales
al evaluar predicciones.
Demostrar
Inglés habilidades Marco Comun Europeo de Referencia para las lenguas (MCER)

comunicativas

Fuente: elaboraciéon propia.

Metodologia

La presente investigacion es de tipo explicativa, al buscar las relaciones
intrinsecas que permiten estimar cémo las variables de entrada influyen en el
desempefio de la competencia de razonamiento cuantitativo (Oates, 2005).
Puesto que utiliza datos histéricos, se considera retrospectiva y no experi-
mental, dado que no existe alteracion de las variables de entrada al modelo.

Los datos utilizados corresponden a recopilacién de las bases de datos
de las pruebas SABER PRO y SABER 11 realizada por Delahoz-Dominguez
et al. (2020b). La poblacién de estudio corresponde a 12 411 estudiantes de
ingenierfa que presentaron el examen SABER PRO para el afio 2020.



Para los propositos del estudio, se utiliz6 el modelo de aprendizaje au-
tomaético random forest (Breiman, 2001), el cual representa un sistema de
ensamblaje enfocado en la recurrencia y la construccién de multiples arbo-
les de decisién mediante el mecanismo de agregacion (Wright & Ziegler,
2017). Este método crea un conjunto de arboles predictivos, con un subcon-
junto diferente de predictores utilizados por cada instancia. Cada arbol ge-
nera una clasificacién autbnoma, que luego se combina con interpolacion
numérica para formar la prediccion final. Esta arquitectura de prediccidon in-
dividual, que posteriormente se combina para crear modelos robustos, op-
timiza la precision predictiva y de clasificacion al ser menos sensible a los
valores atipicos que los arboles por si solos. La implementacion de random
forest incluye la seleccién automatica de variables, lo que permite procesar
conjuntos de datos de alta dimension sin necesidad de realizar previamente
pasos de reduccién dimensional. Ademas, el algoritmo cuantifica la relevan-
cia especifica de cada atributo mediante permutaciones controladas, posi-
bilitando evaluar variables individuales sin relacion con sus interacciones con
otros predictores del modelo.

Medidas de desempeno

El coeficiente de determinacién R? y el error cuadratico medio (RMSE)
fueron seleccionados como métricas para evaluar el desempefio del modelo
random forest.

El R? es una métrica que indica qué proporcién de la variabilidad en la
variable dependiente (real) puede ser explicada por el modelo de regresion.
El R? puede tomar valores entre 0 y 1, siendo 1 la capacidad del modelo para
el 100 % de la variabilidad de los datos, y O un indicador de que el modelo
es tan bueno como el resultado que puede entregar el promedio de la varia-
ble de respuesta. Puede calcularse mediante la siguiente ecuacion:

3>

L > (p, ()
R?=1- S

— B, (1))
L (p, () -

oy O

=)

El RMSE indica qué tan lejos, en promedio, estan las predicciones del
modelo respecto a los valores reales. Al estar en las mismas unidades de la
variable de interés, permite una interpretacion directa: un RMSE de 5 signi-
fica que las predicciones fallan en promedio por 5 unidades.

RMSE = \/%Z " (B,30) = p, )7 (2)

n

magis

~

Evaluacion predictiva de las habilidades en razonamiento cuantitativo en ingenieria



magis

[¢¢]

VOLUMEN 18/ ANO 2025 / ISSN 2027-1182 / BOGOTA-COLOMBIA / Paginas 1-16

Resultados

Este apartado se divide en dos secciones: la primera muestra un ana-
lisis exploratorio de los datos, donde a través de estadisticas descriptivas se
representan detalladamente las caracteristicas de los estudiantes, universi-
dades y programas académicos que componen la base de datos utilizada.
En segundo lugar, se presenta el resultado de los modelos de aprendizaje
automatico.

Analisis exploratorio de los datos

Como se evidencia en la tabla 2, en las carreras de ingenierfa estudiadas
el porcentaje de hombres es superior al de mujeres, excepto para las carreras
de ingenieria industrial e ingenieria quimica, donde las mujeres representan
mayoria. Es de resaltar el caso de ingenieria mecatrénica, donde el 91 % de
los estudiantes son hombres.

Tabla 2
Género por programa de ingenieria

Género

Carrera Femenino Masculino Total
ING_CIVIL 1273 (37 %) 2207 (63 %) 3480
ING_ AERONAUTICA 12 (27 %) 32 (73 %) 44
ING_ AUTOMATIZACION 16 (30 %) 37 (70 %) 53
ING_INDUSTRIAL 2810 (52 %) 2596 (48 %) 5406
ING_ELECTRICA 61 (22 %) 217 (78 %) 278
ING_I\/IECATRC)NICA 11 (9 %) 105 (91 %) 116
ING_ELECTRC)NICA 175 (20 %) 721 (80 %) 896
ING_MECANICA 137 (12 %) 999 (88 %) 1136
ING_QUIMICA 543 (54 %) 456 (46 %) 999

Fuente: elaboracién propia.

En cuanto al régimen del colegio de donde provienen los alumnos, en
la tabla 3 se encuentra una distribuciéon heterogénea entre las carreras: se
pasa de una proporcion balanceada en ingenieria civil, a carreras donde la
proporcién de estudiantes procedentes de colegios privados es mayoritaria,
como ingenierfa quimica, siendo el caso de mayor proporcién de estudian-
tes de colegios publicos el de ingenieria mecatronica.



Tabla 3

Régimen del bachillerato por programa de ingenieria

Régimen del colegio

Carrera

Colegios privados

Colegios publicos

ING_CIVIL

1725 (49,6 %)

1755 (50,4 %)

ING_AERONAUTICA

25 (56,8 %)

19 (43,2 %)

ING_ AUTOMATIZACION

24 (45,3 %)

29 (54,7 %)

ING_INDUSTRIAL

2869 (53,1 %)

2537 (46,9 %)

ING_ELECTRICA

135 (48,6 %)

143 (51,4 %)

ING_MECATRONICA

45 (38,8 %)

71 (61,2 %)

ING_ELECTRONICA

401 (44,8 %)

495 (55,2 %)

ING_MECANICA

652 (57,4 %)

484 (42,6 %)

ING_QUIMICA

686 (68,7 %)

313 (31,3 %)

Fuente: elaboracién propia.

En la tabla 4 se aprecia cbmo la mayoria de los estudiantes no trabaja al

momento del tomar el examen; se identifica a ingenieria aerondutica como

la carrera con mayor proporcién de estudiantes trabajando.

Tabla 4

Relacion de estudiantes trabajando por programas de ingenieria

Estudiantes que trabajan

Carrera Trabajan No trabajan
ING_CIVIL 143 (4,1 %) 3337 (95,9 %)
ING_AERONAUTICA 4(9,1 %) 40 (90,9 %)
ING_ AUTOMATIZACION 3 (5,7 %) 50 (94,3 %)
ING_INDUSTRIAL 220 (4,1 %) 5186 (95,9 %)
ING_ELECTRICA 11 (4 %) 267 (96 %)
ING_MECATRONICA 10 (8,6 %) 106 (91,4 %)
ING_ELECTRONICA 36 (4 %) 860 (96 %)
ING_ MECANICA 46 (4 %) 1090 (96 %)
ING_QUIMICA 27 (2,7 %) 972 (97,3 %)

Fuente: elaboracion propia.

En la tabla 5, se muestra el resumen de promedios y desviaciones para
cada una de las competencias evaluadas en el examen SABER 11 que sirven
como variables de entrada a los modelos predictivos. Se resalta la carrera de
ingenieria eléctrica, la cual presenta resultados promedio superiores al resto
de las carreras estudiadas.
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Tabla 5

Resumen estadistico de las variables de entrada

Carrera

MAT DesvMAT LC DesvLC BIO DesvBIO CS DesvCS ING DesvING

ING_CIVIL

64,2 11,7 60,1 99 /634 10,8 603 10,1 |60, 13,7

ING_AERONAUTICA

60,0 9.1 57,8 6,4 60,2 8,6 585/ 8,3 579 13,3

ING_AUTOMATIZACION | 68,2 10,6 63,5 95 /66,5 9,3 62,1 90 638 124

ING_INDUSTRIAL

61,9 11,4 596 9,8 61,7 10,7 59,2, 98 605 141

ING_ELECTRICA

71,8 11,5 66,2, 99 703 108 |659 97 660 14,0

ING_I\/IECATRONICA

60,7 9,6 55,8 97 604 10,3 570, 101 553 10,8

ING_ELECTRONICA

67,6 12,0 62,7 101 67,4 111 63,1 10,0 63,8 14,2

ING_MECANICA

67,7 12,4 62,1 10,4 | 671 19 1622 10,2 649 153

ING_QUIMICA

69,4 10,4 655 89 70,2 9,9 656 92 692 13,1

Fuente: elaboracion propia.

Modelo predictivo para la competencia
de razonamiento cuantitativo

En la tabla 6 se presenta el resultado del modelo random forest y
la clasificacién de las variables segin su importancia en la prediccion de la
competencia de razonamiento cuantitativo, de mayor a menor. Consecuen-
temente, las variables con la mayor importancia para predecir el resultado de
la variable RC son matematicas (MAT S11) y biologia (BIO_S11).

Tabla 6
Relacién de aportes parciales por variables del modelo random forest

Variables MAT_S11 | BIO_S11 LC_S11 CS_S11 | ING_S11
Aporte 147,14 93,39 42,74 27,79 9,03
Orden de importancia 1 2 3 4 5

Fuente: elaboracién propia.

A continuacién, se realiza un analisis particular del efecto que tienen
estas variables, quitando el efecto conjunto de las otras variables predicto-
ras sobre la prediccion del desempeno en la competencia de razonamiento
cuantitativo del examen SABER PRO. Para este propoésito se presenta la fi-
gura 1, donde el eje X representa el puntaje en matematicas en la prueba
SABER 11y el eje Y muestra el efecto parcial en el rendimiento de la compe-
tencia de razonamiento cuantitativo. Se observa que a medida que aumenta
el puntaje en matematicas (MAT S11), el efecto sobre el rendimiento en ra-
zonamiento cuantitativo también aumenta de manera significativa, especial-
mente a partir de un puntaje de 50 en adelante, mostrando un crecimiento



rapido hasta cerca de 90 puntos en el gje Y. Esto indica que las competen-
cias en matematicas tienen un impacto positivo y considerable en razona-
miento cuantitativo.

Seguidamente, para la competencia de biologia se observa un com-
portamiento similar al de matematicas, aunque con un crecimiento algo
mas moderado. A partir de un resultado global de 40 puntos en biologia,
el efecto sobre razonamiento cuantitativo empieza a aumentar significati-
vamente, alcanzando su valor mas alto en 85 puntos en el eje Y. Esto mues-
tra que las competencias en biologia también contribuyen positivamente al
rendimiento en razonamiento cuantitativo, aunque con un impacto ligera-
mente menor en comparacion con matematicas.

Figura 1
Aporte parcial de las competencias en matematicas y biologia
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Fuente: elaboracién propia.

Validacion del modelo

Para validar el enfoque de prediccion del presente trabajo se presentan
los resultados de desempefno del modelo de random forest para predecir
efectivamente el resultado de la competencia de razonamiento cuantitativo
a nivel universitario para estudiantes de bachillerato. En primer lugar, la ta-
bla 7 evidencia que la variabilidad en los valores de RMSE y R? entre los sub-
conjuntos de datos es relativamente baja, sugiriendo que el modelo random
forest es robusto y consistente en la mayoria de las particiones del conjunto
de datos. Ademas, la consistencia en los valores de R? cercanos a 0,70 y los
RMSE alrededor de 10,5 indican que el modelo mantiene un equilibrio entre
precision predictiva y capacidad explicativa.
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Tabla 7
Resultados de la fase de validacion cruzada

RMSE Rsquared Resample
10,25 0,71 Fold 1
10,51 0,68 Fold 2
10,82 0,70 Fold 3
10,74 0,70 Fold 4
10,69 0,68 Fold 5
11,00 0,68 Fold 6
9,85 0,76 Fold 7
10,60 0,70 Fold 8
10,61 0,67 Fold 9
11,32 0,63 Fold 10

Fuente: elaboracién propia.

Finalmente, se utilizaron 400 arboles, con una profundidad maxima de
5 niveles cada uno, debido a que esta combinacion arrojo los mejores resul-
tados: un error (RMSE) de 10,95 y un poder explicativo (R2) de 0,69, lo cual
sugiere que el modelo tiene una capacidad predictiva aceptable.

Discusion

Los hallazgos de la presente investigacion se centran en la importan-
cia del razonamiento cuantitativo como habilidad pilar para la formacién
en ingenieria. Como sefalan Salazar-Fernandez et al. (2019) en los resulta-
dos de un trabajo aplicado en la Universidad Austral de Chile, un bajo rendi-
miento matematico inicial es un predictor critico de la desercién estudiantil,
lo que respalda nuestra conclusién de que evaluar el rendimiento mediante
esta competencia permite identificar a los estudiantes que podrian necesi-
tar apoyo académico.

Lo anterior se refuerza al considerar que, como sefalan Eichler y Grad-
wohl (2021), el desempefio preuniversitario influye significativamente en el
éxito profesional posterior. Los resultados de la presente investigaciéon con-
cuerdan con esta posicion, destacando que las proyecciones académicas no
solo deben vincularse al rendimiento escolar, sino también emplearse como
herramienta para mejorar trayectorias laborales.

Un contrapunto valioso surge de Bosch et al. (2021), cuyo trabajo revela
que las actividades educativas aplicadas tardiamente en el ciclo formativo
pueden impactar mas el rendimiento final que los antecedentes académi-
cos previos. Esto sugiere que las intervenciones oportunas mantienen su re-
levancia incluso con bases formativas solidas.

Por otro lado, en el ambito metodolégico es importante resaltar la in-
vestigacion realizada por Kongara y Sathyanarayana (2019), quienes lograron



una precision de prediccion del 88,6 % en matematicas utilizando la téc-
nica de random forest. Si bien su enfoque clasifica el rendimiento en cate-
gorias discretas (a diferencia de nuestro modelo continuo), su éxito valida
la utilidad de esta técnica. De igual manera, Soto-Acevedo et al. (2023) de-
mostraron la viabilidad de integrar evaluaciones estandarizadas mediante la
combinacion de las pruebas SABER 11 y SABER PRO para predecir el rendi-
miento en ingenieria (AUC = 0,82).

Paralelamente, la transversalidad de esta competencia fue demostrada
por Mayes et al. (2020), quienes confirmaron que el pensamiento cuantita-
tivo mejora la formacion universitaria en el area de biologia (ciencias natura-
les), lo cual fortalece la idea de una conexién interdisciplinaria al encontrar
correlaciones significativas entre el razonamiento cuantitativo (SABER PRO) y
las habilidades en el drea de la biologia (SABER 11). Esto respalda los hallaz-
gos de Tossavainen et al. (2021) sobre la manera en que las deficiencias ma-
tematicas afectan el desempefo en ingenieria.

Sin embargo, en la investigacion de Zakariya et al. (2023) no se eviden-
cian correlaciones significativas entre la formacién matematica previa, las es-
trategias de aprendizaje y el rendimiento en ingenieria, una discrepancia que
representa la complejidad del fendmeno estudiado.

En este sentido, el modelo de la presente investigacién de bosque alea-
torio (R2 = 0,69, RMSE = 10,95) demostré una alta tasa predictiva, coinci-
diendo con Nachouki et al. (2023) en cuanto a la utilidad de este algoritmo
para discriminar variables que contribuyen al rendimiento. La fuerte corre-
lacion entre las habilidades matematicas en la educacion media (SABER 11)
y el rendimiento posterior es pertinente, lo que resalta la necesidad de for-
talecer estas habilidades en la secundaria. Ahora bien, aunque la influencia
de las habilidades en biologia fue menos significativa, sus refuerzos siguen
siendo valiosos en las etapas iniciales.

Finalmente, estos resultados proporcionan bases para el disefio de in-
tervenciones en la educacién media. Asimismo, como estrategia de re-
tencion y mejora del rendimiento académico en la educacion superior es
necesario contemplar un plan para el fortalecimiento de estas competencias
basicas, focalizando a los estudiantes que obtuvieron un rendimiento infe-
rior en SABER 11, especialmente en matematicas.

Por su parte, se reconoce como una limitacion la necesidad de contem-
plar el analisis de las variables asociadas a los factores socioecondmicos para
lograr una comprension mas completa del rendimiento universitario.

Conclusiones

La presente investigacion tuvo como objetivo la evaluacién de un mo-
delo de prediccion que permitiera definir los elementos claves que influyen
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en el rendimiento académico. Teniendo en cuenta lo anterior, se construyé
una base de informacion para el analisis de este problema identificado.

En este orden de ideas, el modelo se construy¢ a partir del algoritmo
random forest. Los resultados indican que las habilidades en matematicas y
biologia son los predictores mas significativos del éxito en el razonamiento
cuantitativo. Esta correlacion sugiere que el fortalecimiento de estas habili-
dades durante la educacidon media tendra un impacto directo en las habilida-
des cuantitativas universitarias.

Ademas, el modelo de la presente investigacion demostré una alta efi-
ciencia predictiva (R? = 0,69), lo que confirma su utilidad fiable para proyec-
tos académicos. Esta capacidad es especialmente Util en entornos educativos
complejos, donde el algoritmo random forest destaca por procesar grandes
cantidades de datos y capturar interacciones no lineales entre variables.

Por ultimo, la investigacion genera su aporte en la frontera del conoci-
miento de modelos para el analisis de la calidad en la educacién, en la me-
dida en que el actual modelo diagnostica y logra predecir escenarios para la
mejora continua.
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