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RESUMEN

Se hizo uso de estadistica univariada y multivariada, para buscar patrones de rendimiento académico, que
permitieran de forma temprana predecir la desercion y el éxito, al final de la carrera, en 7 generaciones de
estudiantes universitarios de ingenieria agroindustrial en la UNI sede Norte, Nicaragua. Por medio del
analisis discriminante, aplicado a las calificaciones del primer semestre de primer afio de la carrera, se pudo
clasificar los estudiantes que llegan a quinto afio de forma exitosa o no, con un alto nivel de acierto, 79%.
Las matematicas en primer lugar y luego las quimicas fueron las asignaturas de mayor peso para predecir el
éxito o fracaso final en la carrera.

Palabras claves: Andlisis multivariado discriminante; Estudio predictivo; Desercion; Exito; Ingenieria
agroindustrial.

ABSTRACT

Univariate and multivariate statistics were used to look for patterns of academic performance that would
allow early prediction of dropout and success at the end of the career in 7 generations of university students
of agro-industrial engineering at the UNI North Campus, Nicaragua. By means of the discriminant analysis,
the score academic of the first semester of first year of the race, allowed to classify the students that arrive
to fifth year of successful form or not, with a high level of success, 79%. Mathematics first and then
chemistry were the most important subjects to predict success or failure in the final race.

Keywords: Multivariate; Discriminant; Desertion; Success; Agroindustrial engineering.
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1. INTRODUCCION

“La estadistica nos permite, explicar las condiciones regulares en los fenomenos de tipo aleatorio, que
componen buena parte de nuestro mundo” (Ferreiro y Fernandez, 1988). Con este trabajo, a partir de una
base de datos académica, se buscd encontrar por medio de estadistica univariada y multivariada, patrones
de rendimiento académico que permitiesen de forma temprana predecir la desercion y el éxito, en estudiantes
universitarios de ingenieria agroindustrial de la Universidad Nacional de Ingenieria, UNI, sede Norte. Un
conocimiento de este tipo, permitiria acciones al inicio de la carrera que puedan mejorar, e incrementar los
casos de éxito en el egreso a partir de las calificaciones de su primer afio académico.

Una de las dimensiones mds importantes en el proceso de ensefanza-aprendizaje la constituye el
rendimiento académico del alumno. El rendimiento académico de un estudiante universitario es la resultante
de una multiplicidad de factores, que van desde los personales, hasta los dependientes de la institucion y sus
docentes, la definicion operativa del rendimiento académico se puede establecer segun los criterios de
rendimiento inmediato y diferido (Ruiz, et al., 2010). Los rendimientos inmediatos son: el éxito en titularse
en un tiempo establecido, las tasas de presentacion a examenes y las calificaciones o notas. El rendimiento
diferido tiene que ver con la utilidad o aplicacién en la vida social, este concepto es mucho mas complejo
de evaluar (Tejedor, 2003).

Respecto al rendimiento académico y su importancia, Herrera Garcia, et al., (1999) comentaron que “la
problematica del bajo rendimiento académico universitario constituye un grave problema social, con
importantes repercusiones personales y familiares. Repercusiones que, de alguna manera, se podrian
amortiguar si se lograse poner los medios adecuados para reducir el fracaso en los estudios”. Garcia Jiménez,
et al., (2000) explican que “el rendimiento académico se concibe como un constructo en el que no sélo se
contemplan las aptitudes y la motivacion del alumno sino también otras variables intervinientes como los
aspectos docentes, la relacion profesor-alumno, el entorno familiar, etc.”

Sobre la importancia de las notas que los estudiantes obtienen de forma temprana, tenemos que un estudio
en la Universidad Nacional de Cordoba realizado por Goldenhersch y citado por Merlino y Ayllon, (2016),
el cual determiné que, el “primer afio de la universidad esta fuertemente correlacionado con la mayoria de
las variables que muestran la historia preuniversitaria del estudiante, a saber: escuela secundaria, ocupacion
de los padres, educacion de los mismos, sexo, con quién vive y como costea sus estudios” (Merlino y Ayllon,
2016). Una investigacion con una muestra de 175 universitarios de primer afio de la UCM, Espaiia, concluy6
que: el rendimiento previo es un buen predictor del rendimiento futuro, y la asistencia con la participacion
son variables con un peso importante en la prediccion del rendimiento (Garcia Jiménez, et al., 2000).

La evolucion en la investigacion educativa viene de la mano de dos revoluciones. Por un lado, se desarrollan
modelos integrados para estudiar las relaciones entre constructos no directamente observables insertos en
contextos complejos. Y por otro, el desarrollo técnico-cientifico del software para el analisis de datos que
ha permitido someter a prueba estos modelos complejos (Castro y Lizasoain, 2012). El uso del analisis
estadistico a través de la utilizacion de funciones discriminante se presenta como “un método alternativo, a
la regresion multiple, para ayudar a tomar decisiones con mas informacion y para predecir el posible éxito
del alumno en cursos especificos” (Martinez, 2005).

Segun Balzarini, y otros, (2008) el analisis discriminante es “util para: 1) discriminar, en base a las variables
seleccionadas grupos definidos a priori y poder representar a las observaciones en un espacio donde las
diferencias entre grupos sean maximas y 2) clasificar nuevos casos en los grupos establecidos a priori sobre
la base de una regla de clasificacion basada en las variables independientes”.

El analisis discriminante implica obtener una combinacioén lineal de dos, o mas, variables independientes
que discrimine mejor entre los grupos definidos a priori. La discriminacién se lleva a cabo estableciendo las
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ponderaciones del valor teérico para cada variable de tal forma que maximicen la varianza entre-grupos
frente a la varianza intra-grupos (Hair, ef al., 1999).

Estudiando el comportamiento de primer y tltimo curso de estudiantes de la Universidad de Granada,
Espana, tratando de vincular factores académicos estrategias y estilos de aprendizaje por medio de Analisis
de la Variancia Multivariada y Analisis Discriminante se encontr6 que habia diferencias significativas en
los perfiles de estrategias o estilos de aprendizaje en funcidn del grupo de rendimiento alto o bajo al que
pertenecia el sujeto (Cano y Justicia, 1993).

En un estudio en la Universidad de Salamanca se hizo aplicacion del analisis discriminante a una base de
datos de estudiantes para caracterizar los estudiantes de alto y bajo rendimiento académico. Este analisis
encontrd que el perfil de los sujetos con mejor rendimiento universitario y en orden de importancia se
caracterizé por lo siguiente: alumnos de alto rendimiento en la Ensefianza Media, con alta valoracion en sus
habitos de estudio, que asisten regularmente a las clases que se imparten, con un nivel alto de satisfaccion
ante la carrera elegida, edad, motivados culturalmente desde el &mbito familiar, con una actitud positiva
hacia la Universidad y un concepto de autoeficacia elevado (Herrera Garcia, ef al., 1999).

En la UNAM, M¢éxico, con datos de 200 estudiantes de posgrado, se construyd un modelo predictivo de las
condiciones asociadas al éxito académico para determinar el perfil del estudiante exitoso. Tres variables se
destacaron en la funcion discriminante: tipo de beca, estado civil y el y el tiempo de dedicacion al posgrado
(Martinez-Gonzalez, et al., 2003). Con un grupo de 121 egresados de la carrera de Medicina, en el norte de
México, se encontrd que la correlacion entre el promedio general del examen de conocimientos al ingreso
y el rendimiento académico al término del octavo semestre resultd de 0,409 (p < 0,01) (Gomez-Lopez, et
al.,2012).

Investigadores de la Universidad de Compostela, con datos de 1.401 alumnos de Primaria, 5°y 6°, y de la
ESO, Ensefianza Secundaria Obligatoria, 1° y 2°, con el objetivo de determinar que variables asociadas
tedricamente al logro académico, podian a discriminar entre aquellos estudiantes matriculados en
enseflanzas obligatorias, ya sean autoctonos o de origen inmigrante, que aprueban o suspenden las
asignaturas del curriculo que llevan por nombre Lengua Castellana y Literatura y Lengua Gallega y
Literatura. Encontraron que las variables que tenian un mayor peso discriminante en el grupo de estudiantes
suspensos fueron: hablar en gallego y edad, mientras que entre los aprobados resultan ser “el ambiente de
aprendizaje” y “la conflictividad a nivel familiar” (Santos, Godas, y Lorenzo, 2013).

Una muestra con 749 estudiantes de la Universidad de La Laguna en Tenerife, Espafia, encontraron que, al
realizar analisis discriminante, se encontrd que el uso de las estrategias de aprendizaje tiene capacidad para
discriminar los grupos extremos en tres indicadores de rendimiento (Martin, et al., 2008).

Al analizar las actitudes de los profesores ante las nuevas tecnologias y ante su integracion en el aula, un
analisis discriminante de uso por grupos actitudinales permitié confirmar diferencias existentes, los
profesores del grupo con actitudes positivas se vinculaban al uso de Internet en casa y en el centro, mientras
que los grupos con actitudes negativas hacian lo contrario (Gargallo et al., 2006).

En una universidad publica del medio oeste en los Estados Unidos, por medio de analisis discriminante y
con cuatro variables cuantitativas de admision tradicionales como el promedio de pregrado (UGPA), o el
Examen de Graduados. Se tuvo mucho ¢€xito al clasificar a los estudiantes que se graduaron exitosamente el
97.9%. Sin embargo, hubo un pobre desempefio al clasificar a los estudiantes que fueron despedidos 16.0%
o abandonaron 4.2% por su propia cuenta (Hatchett, et al., 2017).

Una investigacion en la Republica de Mauricio, con datos recopilados un mes antes de los examenes, pudo

construir un analisis discriminante lineal que predecia correctamente los resultados del 74 por ciento de los
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estudiantes de pregrado, categorizandolos en tres categorias: aprobado, reprobado y en riesgo (Rowtho,
2017).

Como antecedente de este trabajo se cita la monografia de titulacion de Montenegro, Lopez y Fonseca, del
cual el autor fue tutor, donde se aplicé el analisis discriminante, a una cohorte, ingreso 2005 donde se
buscaba un modelo predictivo de desercion y éxito en tres carreras de la UNI sede Regional Norte. De forma
particular en la carrera de Ing. Agroindustrial, a partir del historial de notas de, 40 estudiantes, con la técnica
de analisis multivariado discriminante, se pudo construir un modelo probabilistico que, a partir de las notas
obtenidas en el primer afio de clases, permitiera clasificar los estudiantes en tres categorias: Desertor, De
Riesgo y Exitoso. Estas categorias se definieron como: Desertor, aquel estudiante que al cabo de 5 afios no
habia inscrito ninguna asignatura del altimo afio de su carrera; De Riesgo, aquel estudiante que habia inscrito
3 o 2 asignaturas de quinto afio; y Exitoso, aquel estudiante que habia inscrito 4 o mas asignaturas de su
carrera de quinto afio. En este trabajo utilizando la medida de Mahalanobis cuadratica, con las notas del
primer semestre de clases, se predijo con el 77.5% de éxito, quienes serian exitosos y quienes no
(Montenegro, et al., 2011).

2. MATERIAL Y METODO

Este estudio fue de tipo observacional, descriptivo, correlacional, analitico de causa-efecto y predictivo. De
acuerdo, al tiempo de ocurrencia de los hechos y registro de la informacion, el estudio es retrospectivo, por
el periodo y secuencia del estudio es longitudinal y (Canales, et al., 1996). De acuerdo a sus caracteristicas
particulares, como en esta investigacion, los sujetos de estudio, los estudiantes, no fueron asignados al azar
a los grupos de manera predefinida, sino que dichos grupos y sus repeticiones ya estaban prefijados antes
del experimento, estos ya estan formados de forma independiente, los datos se organizaran de acuerdo a la
logica de un Disefio Cuasi experimental (Hernandez et al., 2014), con datos desbalanceados.

El Sistema de Registro Académico de la Sede UNI Norte de Esteli facilitdo de forma anonima, sin identificar
nombres, parte de la base de datos historica, ingresos 2005-2011 de registros académicos de la carrera de
Ingenieria Agroindustrial, en formato de tabla en el software Excel, de 327 estudiantes. Para hacer operativa
la informacidn se filtrd de la base de datos de notas original, los ingresos 2005-2011 correspondientes a los
egresos 2009-2015, en total 7 generaciones de estudiantes.

En Excel se reorganizo la informacion por asignatura y afio de aprobacion y se llevé a una sola tabla donde
cada columna eran las asignaturas. Con las notas de quinto afio se creo la variable de clasificacion de éxito
y fracaso. Luego se llevo la misma tabla a InfoStat. En la Tabla 1, se observa la frecuencia de los estudiantes
por afio de ingreso que participaron en el analisis.

Tabla 1. Frecuencias de Estudiantes por afio de ingreso

Ingreso FA FR
2005 44 0.13
2006 43 0.13
2007 49 0.15
2008 52 0.16
2009 52 0.16
2010 55 0.17
2011 32 0.10
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Se definio la variable de clasificacion o agrupamiento, “resultado académico”, con las asignaturas de quinto
ano, teniendo en cuenta el niimero de clases aprobadas en el ultimo afio de la carrera. Asi se crean tres
categorias: Desertor = 0 asignaturas aprobadas, en Riesgo < 3 asignaturas aprobadas, Exitoso > a 4
asignaturas aprobadas.

Las variables numéricas utilizadas en la funcidn discriminante fueron las notas finales del I y II Semestre
de la carrera. Las asignaturas del I semestre fueron: Matematica I, Quimica General, Procesos Biologicos,
Ingles I, Informatica I e Introduccion I. Las asignaturas del II semestre fueron: Matematica II, Fisica I,
Quimica de Alimentos, Cultura de Paz, Ingles 11, Informatica II e Introduccién II. También se incorpor6 la
variable dicotomica Género: mujer = 1 y varon = 2.

Para conocer si las asignaturas de primer afio de la carrera podian discriminar el éxito o fracaso académico
se hizo analisis de variancia univariado y anélisis de variancia multivariado, MANOVA, con las asignaturas
de primer aflo tomando como variable de clasificacion el resultado académico, cinco afios después. Con un
Analisis de Correlacion Canonica, ACC, se verifico la correlacion entre las notas del primer y segundo
semestre de primer aflo.

Para predecir comportamiento final, se hizo Analisis Discriminante con las asignaturas del primer semestre
y del primer afio de la carrera. La combinacion lineal para el analisis discriminante, también conocida como
funcion discriminante, se deriva de una ecuacion que adopta la siguiente forma: Zj, = a + Wi Xy, +
WoXok + WiXgy + -+ Wy Xy . Donde: Zjj, = puntuacion Z, discriminante de la funcion discriminante j,
para el objeto k; a = constante, W; = ponderacion discriminante para la variable independiente i; X =
variable independiente i para el objeto k (Hair, et al., 1999). Las distancias utilizadas para hacer la
clasificacion fueron la Euclidea y Euclidea’. También se construyd un grafico Biplot de Anélisis de
Componentes Principales, para integrar visualmente los resultados relevantes.

Para hacer el analisis estadistico de los datos se usé el software InfoStat 2016 versidon profesional, en sus
rutinas de analisis univariado y multivariado para hacer: andlisis de la variancia multivariado, correlaciones
canonicas, analisis de componentes principales y analisis discriminante (Di Rienzo et al., 2015).

3. RESULTADOS Y DISCUSION

La prueba de analisis de variancia univariado con las variables numéricas: notas finales de primer afio y la
variable de agrupacion final, con tres categorias: desertor, riesgo y exitoso. En todos los casos se separd
bien el grupo de desertores, pero se observo que los estudiantes en riesgo y de éxito estaban dentro del
mismo grupo, Ver Tabla 2.

Tabla 2. Analisis de la varianza univariado y comparacion de promedios

Variable F p-valor Desertor  Riesgo Exitoso
Matematica I 101.82  <0.0001 A B B
Quimica general 74 <0.0001 A B B
Procesos biologicos 5299 <0.0001 A B B
Ingles 1 39.25  <0.0001 A B B
Informatica I 43.63  <0.0001 A B B
Introduccién 1 54.84 <0.0001 A B B
Matematica 11 17592 <0.0001 A B B
Fisica I 79.72  <0.0001 A B B
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Quimica de alimentos
Cultura de paz

Ingles 11

Informatica II

Introduccion 11

142.33
99.69
114.91
110.41
112

<0.0001
<0.0001
<0.0001
<0.0001
<0.0001

> > >

A

W W W W W

W W wWwww

Test: LSD de Fisher Medias con una letra comin no son significativamente diferentes (p > 0.05)

Sin embargo, el analisis de variancia multivariado en 4 pruebas equivalentes encontré diferencias
significativas. Y bajo la prueba multivariada de separacion de grupos por Hotelling, los tres grupos de

clasificacion final fueron diferentes, ver Tablas 3 y 4.

Tabla 3. Resultados del Analisis de la varianza multivariado

Técnica Estadistico F Gl (num) Gl (den) D
Pillai 0.85 16.36 28 624 <0.0001
Wilks 0.21 26.35 28 622 <0.0001

Lawley-Hotelling 3.51 38.89 28 620 <0.0001
Roy 3.43 76.55 14 312 <0.0001

Tabla 4. Prueba de comparaciéon de grupos de Hotelling

Categoria Signif.
Riesgo A
Exitoso B
Desertor C

Medias con una letra comin no son significativamente diferentes (p > 0.05)

Se realiz6 un Analisis de Correlaciones Canonicas, ACC, con las notas de los dos semestres de primer afo.
Al hacer el ACC de las asignaturas del primer semestre con las del segundo semestre, el modelo calcul6 6
correlaciones lineales canonicas. Fue el mejor modelo la Primera Correlacion Lineal, L (1), que es la que se

interpreta. Esta primera correlacion tuvo un valor muy alto, R = 0.86. El R?>= 0.71 indic6 que el 71 % de la

variabilidad entre ambos semestres estaba siendo explicada por este analisis. Ambos grupos estaban muy
vinculados, las notas de las asignaturas del primer semestre explicaron bien las notas de las asignaturas del
segundo semestre. Ver la Tabla 5 de Correlaciones Canodnicas.

Tabla 5. Correlaciones Candnica primer semestre y segundo semestre de primer afio

L(1) L(2) L(3) L(4) L(5) L(6)
R 0.86 0.47 0.37 0.26 0 0.16
R? 0.74 0.22 0.14 0.07 0 0.02
Lambda 604.94 178.03 98.9 51.77 29 7.85
gl 42 30 20 12 6 2
p-valor 0 0 2E-12 0.0 0 0.02

EnlaFigura 1, el Grafico Biplot se muestra visualmente que todas las asignaturas del primer semestre crecen
en la misma direccion respecto al eje horizontal y que los estudiantes exitosos esta cerca de los de riesgo y
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los estudiantes desertores estan claramente a la izquierda y separados. Con la categoria Género, el grafico
muestra que hubo mas desercién en los varones.

5.00+
Introduccién |
2.50- Varén Procesos Biolégicos
9 -
™ iesgo e
S 0.00- ® Quimica General
o\ Desertor Exitoso
% Ingles |
Matematica |
-2.50 Informatica |
-5.00-, , : : .
-5.00 -2.50 0.00 2.50 5.00

CP 1 (99.7%)
Figura 1. Grafico Biplot. Asociacion del Primer semestre con los grupos de clasificacion
Se hizo un Anadlisis discriminante con notas del primer semestre, en este analisis las variables numéricas

consideradas fueron las del primer semestre de primer afo: Matematica I, Quimica General, Procesos
Biologicos, Ingles I, Informatica I, Introduccion I 'y el Género.

Como hubo tres grupos de clasificacion, se generaron dos funciones discriminantes, o sea dos ejes
canonicos, en la Tabla 6 se observa que el eje candnico 1 explicod el 99.71 % de la variacion entre grupos,

una sola funcidén discriminante es suficiente para hacer la clasificacion de los individuos.

Tabla 6. Auto valores de las funciones discriminantes candnicas, primer semestre

Auto valores % % acumulado
0.74 99.71 99.71
2.10E-03 0.29 100

La funcion discriminante estandarizada permite observar cual es la variable mas importante para la
discriminacién que, este caso fue Matematica I y luego con un valor bastante inferior aparece el Género,

ver Tabla 7.
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Tabla 7. Funciones discriminantes, datos estandarizados con las varianzas comunes del primer semestre

Asignatura/Funcion I i
Género 0.29 0.08
Matematica I -0.74 -0.39
Quimica General -0.24 -0.28
Procesos Biologicos -0.08 1.01
Ingles I 0.13 -0.55
Informatica I 0.06 -0.79
Introduccién 1 -0.14 1.06

En la Tabla 8, que se refiere a la clasificacion cruzada, cada fila representd al grupo que pertenece la
observacion y las columnas al grupo que es asignada la observacion. La tltima columna explicé el % de
error que se tiene en cada grupo. De manera general el % de error de la clasificacion fue alto del 38%.

Tabla 8. Clasificacion cruzada, Tasa de error aparente, con la distancia Euclidea notas primer semestre

Grupo Desertor Exitoso Riesgo Total Error (%)
Desertor 115 27 44 186 38.17
Exitoso 2 79 50 131 39.69
Riesgo 0 3 7 10 30.00
Total 117 109 101 327 38.53

Buscando mejorar la clasificacion y considerando que Montenegro, et al., (2011) utilizaron una medida
cuadréatica en su prueba con una sola generacion de estudiantes y que Balzarini, et al., (2008) dicen que
cuando los datos son normales, una discriminacién cuadratica podria ser mas adecuada que la funcion
discriminante lineal. Por esto se repitio la prueba con la distancia Euclidea®. En este caso el error de
clasificacion se disminuyd al 21 %, obteniéndose resultados semejantes a los de Montenegro, et al., (2011),
ver Tabla 9.

Tabla 9. Tabla de clasificacion cruzada, Tasa de error aparente, con la distancia Eucldea?, notas primer semestre

Grupo Exitoso Desertor Riesgo Total Error (%)
Exitoso 107 20 4 131 18
Desertor 38 146 2 186 22
Riesgo 3 3 4 10 60
Total 148 169 10 327 21

Estos resultados concuerdan con los observados en China por Zhou et al., (2015), cuando dicen que el éxito
académico de los estudiantes en primer afo de la carrera juega un papel critico en su desarrollo general en
la universidad.

Al hacer el Analisis discriminante con notas del primer y segundo semestre, las variables consideradas
fueron las del primer y segundo semestre de primer afio: Matematica I, Quimica General, Procesos
Biologicos, Ingles I, Informatica I, Introduccién I, Matematica 11, Fisica I, Quimica de Alimentos, Cultura
de Paz, Ingles II, Informatica II, Introduccion II y Género. En la Tabla 10, se observa que el eje candnico 1
explico el 98.49 % de la variacion entre grupos.
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Tabla 10. Auto valores de las funciones discriminantes canonicas, primer semestre

Auto valores % % acumulado
1.37 98.49 98.49
0.02 1.51 100

En la funcidn discriminante estandarizada 1, la variable mas importante para la discriminacion en primer
afio fue Matematica Il y luego con un valor bastante inferior aparece Quimica de Alimentos, ambas del

segundo semestre ver Tabla 11.

Tabla 11. Funciones discriminantes, datos estandarizados con las varianzas comunes del primer semestre

Asignatura/Funcion 1 2
Género 0.1 -0.01
Matematica i -0.16 0.15
Quimica General 0.15 0.11
Procesos Biologicos -0.09 -0.52
Ingles 1 0.07 0.21
Informatica I 0.03 0.5
Introduccion I -0.0038 -0.1
Matematica II -0.55 0.24
Fisica I 0.15 1.06
Quimica de Alimentos -0.44 0.13
Cultura de Paz 0.04 -0.26
Ingles 11 0.0021 -0.49
Informatica II -0.11 -0.56
Introduccion 11 -0.21 -0.3

De manera general el % de error de la clasificacion en los grupos, con las notas de los 2 primeros semestres
fue muy semejante al primer semestre, 20%, ver Tabla 12. Para tratar de mejorar la clasificacion también se
hizo el calculo con la distancia Euclidea?, pero su clasificacién no mostré mejora al 20%.

Tabla 12. Clasificacion cruzada, Tasa de error aparente, con la distancia Euclidea’, notas primer y segundo semestre

Grupo Desertor Exitoso Riesgo Total Error (%)
Desertor 146 29 11 186 22
Exitoso 5 108 18 131 18
Riesgo 0 4 6 10 40
Total 151 141 35 327 20
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5. CONCLUSIONES

Por medio de un analisis de variancia univariado y multivariado las notas del primer y segundo semestre del
primer afio de la carrera, permitieron separar al menos dos grupos de estudiantes, los que eran exitosos en
llegar al quinto afo de la carrera y los que no lo eran.

El anélisis de correlaciones candnicas con las notas finales de las asignaturas del primer semestre y segundo
semestre del primer afio de la carrera, de forma grupal estuvieron muy correlacionadas. Aquellos estudiantes
con buenas o malas notas en el primer semestre mantuvieron en general, su comportamiento en el segundo
semestre.

El mejor modelo para discriminar de forma temprana, fueron las notas del primer semestre de primer afio,
utilizando la distancia Euclidea?, que permitieron clasificar los estudiantes que llegan a quinto afio de forma
exitosa o no, con un alto nivel de acierto, 79%. Se coincide con Zhou ef al., (2015), cuando sugieren que
para mejorar la promocion universitaria hay que concentrarse en identificar las formas de incrementar el
éxito académico en los estudiantes de primer afio

La incorporacion de las notas de segundo semestre de primer afio, casi no mejoraron la prediccion de éxito
o fracaso, lo que da entender que con solo las notas del primer semestre del primer afio se puede construir
un modelo de prediccion bastante bueno de éxito o fracaso al finalizar la carrera, cuatros afios después.

Las matematicas en primer lugar y luego las quimicas fueron las asignaturas de mayor peso para predecir el
éxito o fracaso final de la carrera. Lo que se puede interpretar que fueron las asignaturas de mayor
complejidad y en la cuales hay que hacer énfasis para mejorar la retencion en la carrera de ingenieria
agroindustria.
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