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Resumen  

En la actualidad, la empleabilidad de los recién egresados se catalogó como un tema de gran 

relevancia, ya que su inserción en el mercado laboral es crucial tanto para su desarrollo 

personal como profesional. La presente investigación tuvo como finalidad desarrollar 

modelos estadísticos predictivos que permitiera estimar la probabilidad de empleabilidad de 

los recién egresados de licenciatura en Ingeniería Industrial y Manufactura de la Universidad 

Autónoma de Querétaro. La metodología del proyecto se basó en 2 principales fases, desde 

la recolección de la información hasta la ejecución e interpretación de los datos obtenidos.  

Al obtener la información por medio de una encuesta aplicada a una muestra de n=96 

egresados, el enfoque analítico se partió en dos vertientes. La primera fase por medio de una 

caracterización descriptiva de la base de datos y en conjunto la implementación de un 

algoritmo para facilitar la minería del texto cualitativo y datos cuantitativos. La segunda fase 

de este análisis consistió en la elaboración de modelos multivariantes de regresión lineal y 

regresión logística mediante el software de Rstudio, con el fin de evaluar el impacto que 

tendrían las variables independientes sobre las dependientes (Y1 – Y7), con relación a los 

objetivos de la académica y los atributos de egresados. 

Como principales resultados del estudio realizado, se mostró una media de GAP de 9.1, 

siendo factor principal para tomar puestos relacionados al área de estudio (Y1). En cuanto a 

la actividad laboral, un 79.17% esta activa, siendo un 33.33% los que se encuentran dentro 

de puestos relacionados a la ingeniería. Con relación al modelo estadístico, se observó que al 

comenzar tu carrera como practicante (Y4), dentro del rubro automotriz o electrónico, se ven 

potenciados significativamente a quedarse a laborar ahí dentro. De la misma manera, en 

modelos de alto desempeño, se observó que las soft skills (B3), son un predictor cercano a la 

significancia estadística (p=0.0644), para implementar mejoras que agreguen valor en 

procesos productivos (Y6). Con esto se logró concluir, que, aunque un egresado sea capaz de 

sobresalir, no es únicamente una acumulación de conocimiento teórico aislado, sino de su 

capacidad que tenga para relacionarse con un sistema híbrido entre lo académico, la decisión 

que tome en donde hacer prácticas profesionales y el fortalecer continuamente sus 

habilidades blandas.  

Palabras clave:  

 

Empleabilidad, ingeniería industrial, regresión logística, modelos matemáticos, soft skills 
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Abstract  
 

Currently, the employability of recent graduates has been classified as a highly relevant topic, 

as their entry into the labor market is crucial for both their personal and professional 

development. The purpose of this research was to develop predictive statistical models to 

estimate the probability of employability of recent graduates with a bachelor's degree in 

Industrial and Manufacturing Engineering from the Universidad Autónoma de Querétaro. 

The project's methodology was based on two main phases, ranging from information 

collection to the execution and interpretation of the obtained data. 

By gathering information through a survey applied to a sample of n = 96 graduates, the 

analytical approach was divided into two areas. The first phase involved a descriptive 

characterization of the database along with the implementation of an algorithm to facilitate 

qualitative text mining and quantitative data processing. The second phase of this analysis 

consisted of developing multivariate linear regression and logistic regression models using 

RStudio software, in order to evaluate the impact that the independent variables would have 

on the dependent ones (Y1 – Y7), in relation to academic objectives and graduate attributes. 

As the main results of the study conducted, a mean GAP of 9.1 was shown, which is a main 

factor for taking positions related to the field of study (Y1). Regarding work activity, 79.17% 

are active, with 33.33% occupying engineering-related positions. Regarding the statistical 

model, it was observed that starting your career as an intern (Y4) within the automotive or 

electronics sector significantly boosts the likelihood of remaining to work there. Similarly, 

in high-performance models, it was observed that soft skills (B3) are a predictor close to 

statistical significance (p = 0.0644) for implementing improvements that add value to 

production processes (Y6). With this, it was possible to conclude that even if a graduate is 

able to excel, it is not solely due to an accumulation of isolated theoretical knowledge, but 

rather their ability to engage with a hybrid system that connects academia, their choice of 

where to complete professional internships, and the continuous strengthening of their soft 

skills. 

 

Keywords:  

Employability, industrial engineering, logistic regression, mathematical models, soft skills. 



 

I. Introducción  

 

La empleabilidad de los recién egresados se ha convertido en un indicador fundamental para 

evaluar la pertinencia y efectividad de los programas educativos de las instituciones de 

educación superior (Ponce, 2026). En un entorno laboral dinámico, competitivo y marcado 

por la transformación tecnológica, los ingenieros industriales deben enfrentarse a desafíos 

que van más allá de la formación teórica, requiriendo experiencia práctica, dominio de 

idiomas y competencias transversales que favorezcan su integración al mercado laboral. A 

pesar de ello, en México persisten brechas significativas entre las competencias adquiridas 

durante la formación universitaria y las demandas reales de la industria, lo que ha dificultado 

la inserción laboral de los jóvenes profesionistas (Rivas et al, 2024). 

Este problema se agrava cuando en regiones altamente demandantes con relación a la 

manufactura como lo es Querétaro, donde los empleadores buscan estándares muy marcados 

para la contratación y las empresas llegan a tener relación entre ellas. Los sectores 

estratégicos como el automotriz o de la electrónica, que concentran una gran cantidad de 

ocupación e inserción laboral, exigiendo el dominio de herramientas como softwares, Excel, 

Minitab, etc, han generado igualmente dinámicas de selección asimétrica donde existe una 

desconexión entre las expectativas de la Universidad/egresado y del mercado laboral (Cruz 

& Silva, 2014). 

En este contexto, la presente investigación desarrolla un modelo estadístico que permite 

estimar la probabilidad de empleabilidad de los egresados de la Licenciatura en Ingeniería 

Industrial y Manufactura de la Universidad Autónoma de Querétaro (UAQ). El estudio 

integra variables críticas como habilidades técnicas, habilidades blandas, nivel de inglés, 

experiencia laboral y rendimiento académico, relacionado con los objetivos institucionales y 

atributos de egreso. En este sentido, la investigación tiene como objetivo validar mediante 

modelos matemáticos el impacto de factores académicos sobre la fácil empleabilidad de los 

egresados, con el fin de proporcionar evidencia que permita fortalecer el vínculo entre la 

universidad y el mercado laboral por medio de la identificación de áreas de oportunidad en 

el plan de estudios respecto a lo que demanda la industria. 
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II. Antecedentes 

 

 

En el presente apartado, se mostrarán diversos análisis de empleabilidad realizados por varios 

autores donde el foco de estudio son los recién egresados y el impacto que tiene en ellos la 

adaptación al mercado laboral y calidad. Estos estudios tienen diversos enfoques, tomando 

en cuenta aspectos como la calidad de la educación, las competencias adquiridas por parte de 

los recién egresados y las condiciones y competencias del mercado laboral. A continuación, 

se presentan a continuación dos tablas que resumen los principales artículos consultados.  

 

La Tabla 1 incluye aquellos estudios que aplican modelos estadísticos y matemáticos, 

proporcionando una base cuantitativa para la evaluación de la empleabilidad. En la columna 

cita, se registran los autores y el año de publicación, permitiendo identificar las fuentes de 

información. La columna estudio describe el enfoque general de cada investigación, 

destacando los diferentes contextos y métodos empleados. En variables, se enumeran los 

factores considerados en cada estudio, proporcionando una visión de los aspectos analizados 

en relación con la empleabilidad. La columna modelo detalla las técnicas y métodos 

estadísticos utilizados para abordar la investigación. Los hallazgos resumen los 

descubrimientos clave de cada estudio, ofreciendo una visión concisa de los resultados 

obtenidos. Finalmente, la conclusión destaca las implicaciones de los hallazgos en el contexto 

de la empleabilidad, resaltando aspectos importantes para la comprensión de este fenómeno. 

 

Tabla 1. Modelos estadísticos - matemáticos en empleabilidad 

Cita Estudio Variables Modelo Hallazgos Conclusión 

Gilbert et 

al., (2022) 

 

Working up to 

work: Perceived 

employability of 

students 

commencing a 

project 

management 

degree 

Práctica 

profesional y 

estándares, edad, 

género, 

experiencia 

laboral previa, 

toma de 

decisiones. 

Método mixto 

(correlación 

de Pearson, 

Prueba t y 

encuestas). 

Los estudiantes de 

gestión de 

proyectos a 

quienes fue 

dirigido el estudio, 

tienen mayor 

empleabilidad que 

otros. 

Es importante introducir 

el tema desde antes del 

inicio de una 

licenciatura, pues se da 

pauto a abrir horizontes 

y que los estudiantes 

tengan mínimo 4 años 

para identificar factores 

que van a ser 

beneficiosos para ellos. 

Zulmi & 

Tentama 

(2023) 

The effect of 

entrepreneurial 

readiness, 

Preparación 

emprendedora, 

coeficiente de 

Modelo de 

ecuaciones 

Se resalta la baja 

significancia que 

tiene que los 

La importancia 

actualmente en que los 

programas educativos 
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adversity 

quotient, and 

social 

intelligence on 

employability 

students 

adversidad, 

inteligencia 

social. 

estructurales 

(SEM) 

estudiantes tengan 

un curso previo 

referente a lo que 

es ser 

emprendedor, sin 

embargo, el CA si 

resulto ser 

significante 

contribuyendo en 

un 64.5% a la 

empleabilidad. 

combinen habilidades 

técnicas con desarrollo 

de redes, resiliencia y 

competencias sociales es 

vital para tener 

egresados más 

competitivos. 

Hadiza et 

al., (2023) 

Machine 

Learning for 

Predicting 

Students’ 

Employability 

Promedio general 

de calificaciones 

(GPA), 

experiencia 

laboral industrial 

estudiantil, 

actividades 

curriculares, 

género. 

Árbol de 

decisión, 

regresión 

logística y 

bosque 

aleatorio 

Se encontró que 

aquellos 

estudiantes con 

experiencia 

laboral industrial 

tienen hasta un 

80% de 

posibilidades de 

empleo, y que el 

Random Forest fue 

la herramienta que 

mayor precisión 

arrojó 

El estudio revela la 

importancia de lo que 

son las prácticas 

profesionales como se 

conocen en México, 

pues fortalecen las 

experiencias prácticas de 

los estudiantes. 

Syed & 

Choudhur

y (2023) 

 

 

 

 

 

 

 

Statistical 

Analysis and 

Employability 

skills Equation 

for Graduate 

Students in the 

Bahama 

Habilidades de 

empleabilidad, 

académicas, 

gestión personal, 

trabajo en equipo. 

Análisis de 

Varianza 

(ANOVA) 

El análisis enfatizó 

en variables de 

orden académicas 

como habilidades 

matemáticas, 

informáticas y la 

toma de decisiones 

como los 

principales puntos 

a tomar en cuenta 

de acuerdo a 

empleabilidad. 

Actualmente debe ser 

prioridad combinar 

métodos de enseñanza 

tradicionales como 

métodos centrados en el 

estudiante que permita 

desarrollar un abanico 

extenso de posibilidades 

futuras. 

Ma & 

Bennett 

(2024) 

Analyzing 

predictors 

of perceived 

graduate 

employability 

from sufficiency 

and necessity 

perspectives 

Capital humano, 

capital social, 

comportamiento 

de autogestión de 

carrera, 

orientación de 

carrera y 

condiciones de 

mercado laboral. 

Ecuaciones 

estructurales 

por mínimos 

cuadrados 

parciales 

(PLS-SEM) 

Los resultados 

arrojan que las 

condiciones de 

mercado laboral 

son las que tienen 

mayor impacto en 

la PE con un 

coeficiente de β = 

0.556. 

Destaca la necesidad de 

un enfoque equilibrado 

entre habilidades 

individuales y 

condiciones externas, 

además de la 

importancia de la 

adaptabilidad y la 

gestión proactiva de la 

carrera. 

Tian & He 

(2024) 

Research on 

innovative 

teaching to 

enhance the 

employability of 

Habilidades 

básicas, 

habilidades 

profesionales, 

capacidad 

Modelo de 

cadena de 

Markov 

Al comparar el 

método de Cinco 

enlaces y seis 

pasos contra uno 

tradicional. El 

Se puede concluir la 

importancia de como un 

modelo de enseñanza 

puede impactar en las 

habilidades que 
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college students 

based on the 

“five Links and 

Six steps” 

method 

práctica, 

capacidad de 

desarrollo y 

habilidades de 

comunicación. 

primero mostro 

una mayor 

efectividad con 

una puntuación 

promedio de 75.95 

frente a 68.21 

adquieren los 

estudiantes y cómo 

influyen en su éxito 

profesional. 

Bora & 

Baruah 

(2024) 

A study on 

employment 

sustainability 

among 

Engineering 

students using a 

Statistical and 

Deep Learning 

framework 

Variables 

demográficas, 

académicas, 

experiencia 

laboral, edad y 

género. 

Modelo lineal 

generalizado 

El modelo de 

distribución 

binomial obtuvo 

los mejores 

resultados en 

graduados de 

ingeniería con un 

error cuadrático de 

0.17, donde se 

recalcó la 

importancia del 

GPA, la 

participación en 

actividades 

extracurriculares y 

la toma de cursos 

adicionales. 

Dentro de todo el 

estudio, se sugiere 

mejorar el rendimiento 

en exámenes, en el 

entorno estudiantil, 

familiar y la 

participación en 

actividades extra. Estas 

pueden llegar a ser 

herramientas sostenibles 

para los graduados y los 

potencien con 

herramientas a mejorar 

su EP. 

Yepes 

(2024) 

External aspects 

that stand out in 

the self-

perceived 

employability of 

engineering 

students and 

recent graduates 

Apoyo 

organizacional, 

apoyo e impacto 

de la universidad, 

desarrollo 

profesional, 

capital social. 

Análisis de 

varianza 

(ANOVA) 

El estudio revela 

que aquellos que 

tienen una relación 

entre su educación 

y su trabajo 

reportan una 

puntuación alta en 

habilidades EP y 

compromiso 

profesional con 

promedios de 

4.365 y 4.412 

respectivamente. 

El estudio nos revela que 

no solo se depende de 

habilidades y 

experiencia, sino de 

cómo estas llegan a 

adaptarse a las 

demandas cambiantes 

del mercado laboral, de 

igual manera, la 

ingeniería necesita 

agregar habilidades más 

allá de conocimientos 

técnicos que preparen a 

sus estudiantes a los 

retos de la actualidad. 

Liu & 

Tian 

(2024) 

How 

Pedagogical 

Modes Influence 

Students’ 

Employability: 

The Evidence 

from China 

Método 

pedagógico 

basado en 

problemas y en el 

empleo, 

capacidad de 

absorción y 

empleabilidad. 

Modelo de 

ecuaciones 

estructurales 

(SEM) 

Se encontró una 

gran relación en 

capacidad de 

absorción con la 

enseñanza basada 

en el empleo con 

un coeficiente de 

correlación 

r=0.46, lo cual es 

positivo en 

referente a la EP. 

El estudio nos deja claro 

que si los estudiantes 

comprenden mejor los 

temas y se tienen 

estrategias educativas 

que fortalezcan este 

aspecto, son puntos 

valiosos para mejoras las 

oportunidades laborales 

de los egresados. 
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A diferencia de lo que se abordó en la Tabla 1, la Tabla 2 presenta estudios que, aunque 

mantienen una estructura similar en su formato, se enfocan en un análisis más teórico y 

cualitativo de la empleabilidad. Esta tabla destaca por su énfasis en el análisis conceptual y 

la discusión literaria, enriqueciendo la comprensión del fenómeno de la inserción laboral y 

complementando las investigaciones previas con perspectivas más profundas. 

 

Tabla 2. Análisis conceptual y literario de empleabilidad 

 

Cita Estudio Variables Modelo Hallazgos Conclusión 

Gromov 

(2020) 

Developing 

Curriculum 

Analytics and 

Student Social 

Networking for 

Graduate 

Employability 

Model 

Desarrollo de 

habilidades, 

factores sociales, 

empleabilidad, 

redes 

estudiantiles y 

análisis de 

currículo. 

No aplica 

Mediante el uso de 

un perfil 

curricular y el 

análisis de redes 

estudiantiles; se 

pudo estructurar y 

analizar la 

relación entre 

estudiantes y 

materias  y la 

influencia en la 

empleabilidad. 

El análisis permitió 

generar valiosas 

perspectivas de los 

recién egresados sobre 

empleabilidad; 

permitiendo identificar 

áreas de mejora en la 

formación y 

recolección de datos 

para combatir 

problemas de inserción 

laboral. 

Thi et al., 

(2022) 

“Employability in 

context”: 

graduate 

employability 

attributes 

expected by 

employers in 

regional Vietnam 

and implications 

for career 

guidance 

Capacidad de 

flexibilidad y 

adaptabilidad, 

resiliencia, 

empatía, 

habilidades de 

aprendizaje y 

competencia en 

lenguas 

extranjeras. 

No aplica 

Mediante la teoría 

de la posición, los 

resultados 

revelaron que los 

egresados deben 

ser flexibles y 

adaptables; así 

como ser capaces 

de dominar otro 

idioma. 

La importancia de 

hacer un estudio de 

como los empleadores 

perciben o aspiran ver 

de los recién egresados, 

permite que estos 

identifiquen 

habilidades y atributos 

que los empleadores 

valoran más. 

Akhtar et 

al.,  (2024) 

The 

interdisciplinary 

curriculum 

alignment to 

enhance 

graduates’ 

employability and 

universities’ 

sustainability 

Antecedentes de 

los estudiantes, 

desafíos del 

personal 

académico, 

escasez de 

recursos. 

No aplica 

Mediante la 

revisión de la 

literatura, al 

comparar 

programas 

académicos, se 

descubrió un 

desajuste teórico y 

práctico donde la 

teoría acapara 

mayores 

reflectores y eso 

Se necesita mayor 

enfoque en habilidades 

técnicas como el big 

data y análisis 

avanzado puesto que se 

están dejando de lado y 

repercute en la falta de 

conocimiento básico. 
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Como indican las tablas 1 y 2, la empleabilidad de los recién egresados ha sido un tema de 

interés creciente, que ha sido explorado desde múltiples ángulos por investigadores en todo 

el mundo. Gran cantidad de variables que se presentan, están en relación con el género, la 

región en donde radican, el dominio del inglés, área como plan de estudio y el ingreso 

mensual por parte de la familia. En base a estos factores, se han realizado pruebas mediante 

rangos logarítmicos que no ocultan la importancia de las habilidades de comunicación y 

sociales (Shahadan et al., 2019). 

Chacón et al., (2020) estudiaron el comportamiento de indicadores de empleabilidad por 

medio de métodos de clasificación. Se recopilaron datos en un periodo de cinco años para 

obtener un total de 1641 registros, de los cuales se filtraron a todos aquellos que contaban 

con una carrera profesional. Dentro de los métodos que fueron puestos en marcha, el modelo 

Random Tree fue el que mayor precisión obtuvo en predecir la relación del primer empleo y 

la profesión del egresado.  

perjudica en el 

aprendizaje de 

habilidades para la 

industria 4.0. 

Shimum et 

al., (2024) 

Graduate 

employability: A 

bibliometric 

analysis 

Resolución de 

problemas, 

comunicación, 

aprendizaje 

integrado al 

trabajo, 

participación en 

cursos. 

No aplica 

Después de 

utilizar un método 

de revisión 

literaria como 

Preferred 

Reporting Items 

for Systematic 

Reviews and 

Meta-Analyses 

(PRISMA), se 

obtuvo que las 

habilidades 

técnicas no son las 

únicas relevantes 

para la EP sino 

también recursos 

personas y 

socioculturales en 

donde la persona 

sea capaz de 

adaptarse a 

diferentes 

contextos. 

Este estudio nos 

permite comprender 

que a lo largo del 

tiempo la competencia 

aumenta, y el termino 

EP cobra más 

relevancia dentro del 

ámbito profesional de 

los graduados, en 

donde a estos ya no 

solos les basta tener 

habilidades técnicas 

sino también 

interpersonales y ser 

capaces de resolver 

problemas, así como 

tener un aprendizaje 

experiencial donde 

puedan implementar 

sus conocimientos. 
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Universidades ubicadas en el sudeste asiático han sido parte de estudio de dicho fenómeno. 

Mediante el uso de Hyperbox Machine Learning, 48 instituciones fueron analizadas; en 

donde los resultados dictan que de ese lado del mundo la calidad educativa, la investigación 

y la internacionalización son atributos para tener altas oportunidades de ser tomado en cuenta 

al momento de solicitar un trabajo. Con dichos datos avalados mediante la aplicación de un 

modelo MILP que permite optimizar la clasificación que se realizó; se sugiere que los centros 

de educación inviertan en mayor volumen en lo anteriormente mencionado, para que estos 

factores no solo influyan en el egresado sino también en el desarrollo institucional (Aviso et 

al., 2021). 

Mohd-Halid & Khalid (2022) realizaron un estudio a recién egresados en Malasia, mediante 

el uso de un modelo de regresión logística binaria, que permitiera identificar la relación entre 

variables independientes (genero, campo de estudio, nivel educativo y GPA) y una variable 

dependiente dicotómica (con empleo o sin empleo). Los resultados indicaron que el GPA y 

el estudio de ciencias son los más determinantes de la empleabilidad, aumentado en 3.568 y 

35.441 respectivamente. Esto permitió validar que el análisis de regresión logística fue un 

modelo adecuado para estudiar la relación entre variables. 

Usita (2022) empleo Waikato Environment for Knowledge (WEKA) como herramienta de 

análisis para selección, procesamiento, transformación y evaluación de datos. Centró su 

campo de estudio en 1489 graduados de artes, ciencias y tecnología del Occidental Mindoro 

State College. Mediante el uso de árboles de decisión, el algoritmo obtuvo una precisión de 

75.76% con un error absoluto de 0.1202; lo que sugiere que las predicciones del modelo son 

bastante precisas y mostrando tendencia en que el mayor número de graduados empleados 

ocurre en julio, después de recibirse en el mes de abril. 

En relación a lo anteriormente mencionado, se han utilizado modelos como el Data 

Envelopment Analysis (DEA) que permiten evaluar la eficiencia de los países en cuanto a la 

producción de graduados y su empleabilidad. La Unión Europea es una región que ha 

avanzado mucho últimamente en este rubro, demostrado por medio de métodos como el 

Slacks-Based Measure (SBM) y variables como los gastos en educación, número de 

empleados y la tasa de graduación que aunque los países menos desarrollados de la UE 

pueden ofrecer altos niveles de eficiencia en cuanto a la tasa de empleabilidad de sus 
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egresados; su calidad educativa puede verse repercutida por la estructura y regulación del 

sistema que rige a cada país (Blasková & Stanková, 2023). 

Chen et al. (2024) vieron factible la posibilidad de estudiar la estructura de empleabilidad de 

los graduados en una provician de China llamada Jiangxi, utilizando herramientas como 

Support Vector Machine (SVM), análisis de regresión multiple, Statistical Package for Social 

Sciences (SPSS) y Analisis de Varianza (ANOVA). Se analizaron variables como 

conocimientos profesionales, características psicológicas positivas, cualidades personales y 

capacidad de planificación profesional. Los resultados más significativos arrojaron que los 

estudiantes con previa experiencia laboral incluyendo prácticas profesionales (t = 2.227, P = 

0.017 < 0.05) tienen una mayor empleabilidad; sin embargo no hubo diferencia entre genero 

ni especialidad de licenciatura.  

En resumen, los estudios revisados muestran tanto similitudes como diferencias en cuanto a 

las variables que afectan la empleabilidad de los graduados. En general, muchos estudios 

destacan factores como las habilidades blandas, habilidades técnicas, el promedio de 

calificaciones (GPA) y el campo de estudio como determinantes clave para la empleabilidad. 

Por ejemplo, el estudio de Mohd-Halid & Khalid (2022) enfatiza el impacto del GPA y el 

campo de estudio, mientras que Hadiza et al. (2023) aborda otros aspectos como la 

experiencia laboral relacionados con la preparación académica, por su lado, Gromov (2020), 

habla sobre la importancia del desarrollo de habilidades. En términos de metodología, se 

observa una tendencia hacia el uso de modelos complejos como la regresión logística y 

Random Forest, los cuales son efectivos para manejar interacciones entre múltiples variables 

y ofrecer pronósticos más precisos. En contraste, otros estudios utilizan enfoques más 

simples, como el análisis de varianza (ANOVA), que si bien pueden identificar diferencias 

significativas, no capturan las complejidades inherentes a la empleabilidad. 

Modelos como Random Forest y regresión logística son especialmente adecuados para 

predecir la empleabilidad debido a su capacidad para manejar grandes conjuntos de datos y 

su flexibilidad para incorporar múltiples variables. Random Forest es efectivo en la 

clasificación y puede manejar datos desbalanceados, lo que es relevante en contextos donde 

la distribución de graduados empleados y no empleados es desigual. Por otro lado, la 

regresión logística permite interpretar fácilmente las contribuciones de cada variable en la 
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probabilidad de empleo, lo cual es crucial para entender los factores que influyen en la 

inserción laboral.  

Dicho estudio se beneficiará de estos enfoques al emplear regresión logística para identificar 

los factores más influyentes en la empleabilidad de egresados de ingeniería, así como 

utilizando Random Forest para validar y refinar los hallazgos iniciales. Esta combinación 

permitirá una comprensión más profunda de los patrones de empleabilidad y facilitará el 

desarrollo de recomendaciones prácticas basadas en evidencias, asegurando así una 

metodología robusta y alineada con las mejores prácticas en el análisis de datos de 

empleabilidad. 

III. Fundamentación teórica 

 

3.1 Empleabilidad 

 

El análisis de la empleabilidad es un elemento clave dentro de la presente investigación, ya 

que permite explorar las condiciones y características que influyen en la capacidad de los 

individuos para incorporarse al mercado laboral de manera efectiva. El análisis realizado en 

la literatura (Capitulo II. Antecedentes) permite atender al concepto de desarrollo de capital 

de empleabilidad, como guía en la investigación para la elaboración de los modelos 

matemáticos, donde un conjunto de variables independientes desarrolladas como la 

experiencia, habilidades blandas/duras, promedio tengan una amplia relación con una 

variable dependiente dicotómica como lo es estar o no empelado (Y), relacionando lo teorico 

con lo metodológico aplicado en el estudio, con relación a lo expresado en el marco de Vera 

(2021) y Usita (2022).  

 

3.1.1 Concepto y factores clave de empleabilidad  

  

La empleabilidad son todos aquellos componentes que definen la situación de empleo o 

desempleo de una persona, abordando ciertas características que debe tener el individuo para 

poder acceder a un trabajo y mantenerlo (Suárez, 2016). 

La calidad de un puesto de trabajo es evaluada a través de factores como el ajuste entre la 

formación del empleado y las exigencias del trabajo, la satisfacción personal, el salario, las 

oportunidades de éxito y desarrollo profesional, el cumplimiento de expectativas y el 
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crecimiento personal. Estos elementos determinan si un empleo es considerado de buena 

calidad en función de cómo contribuyen al bienestar y desarrollo del trabajador (Michavila 

et al., 2018). 

Moreno et al., (2021) integrarían el concepto de capital de empleabilidad, el cual en esta 

investigación, figura mediante tres puntos críticos identificados en la literatura como lo son 

el capital humano (GPA, habilidades duras), capital social (previa experiencia) y ser capaz 

de adaptarse a cualquier circunstancia ( habilidades blandas, dominio de otro idioma). Estos 

puntos no son ajenos, ya que hay una relación significativa con la variable principal de este 

estudio (inserción laboral), y se modelara mediante modelos de regresión.  

A continuación, la Tabla 3 analiza el capital humano en relación con los desafíos laborales, 

de carrera profesional y de aprendizaje continuo. En la columna de capital humano, se 

identifican conocimientos, habilidades, actitudes y capital social. La columna de desafíos 

laborales detalla las competencias necesarias para tareas específicas y para afrontar cambios 

en el trabajo. En desafíos en carrera profesional, se abordan las habilidades y actitudes clave 

para gestionar cambios y avanzar profesionalmente. Finalmente, la columna de desafíos en 

aprendizaje continuo resalta la necesidad de desarrollar habilidades y conexiones 

profesionales para una mejor adaptación al entorno laboral. 

 

Tabla 3. Matriz de capital de empleabilidad (modificado de Moreno et al, 2021) 

Clase 

Capital humano 

Desafíos laborales Desafíos en carrera 

profesional 

Desafíos en 

aprendizaje continuo 

 
Conocimiento 

Conocimientos 

requeridos para llevar 

a cabo la tarea. 

Conocimientos 

requeridos para 

gestionar un cambio y 

avanzar en la carrera 

profesional. 

Conocimiento para 

ajustarse y potenciar 

habilidades. 

 
Habilidades 

Competencias 

esenciales del empleo. 

Competencias 

esenciales para 

gestionar un cambio y 

el desarrollo 

profesional. 

Capacidades 

esenciales para 

adaptarse y maximizar 

el potencial. 

 
Actitudes 

Capacidades 

requeridas para 

desempeñar la labor. 

Cualidades requeridas 

para afrontar un 

cambio o avanzar en la 

trayectoria 

profesional. 

Enfoques requeridos 

para ajustarse y 

potenciar habilidades. 

 
Capital social 

Conexiones 

profesionales del 

empleado que pueden 

Conexiones 

profesionales que 

pueden apoyar al 

Conexiones 

profesionales que 

pueden asistir al 
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facilitar la realización 

de sus tareas. 

empleado en la gestión 

de un cambio o en su 

trayectoria 

profesional. 

empleado en su 

adaptación y en la 

maximización de su 

potencial. 

 

3.1.2 Empleador  

 

Es aquel individuo que busca establecer a una persona que contrata los servicios del 

trabajador para cumplir con ciertos objetivos dentro de la empresa. El empleador es quien 

dirige la empresa, sea directamente o a través de terceros, y tiene la responsabilidad de recibir 

el trabajo que realiza el empleado y de compensarlo mediante un salario (Irureta, 2014). 

 

3.2 Competencias para empleabilidad de egresados 

 

Todas la competencias mostradas en este apartado, so una base importante de vairbles 

consideradas como indepneidentes para darle forma a un modelo matemático. En el reporte, 

habildiades blandas/duras/tecnológicas son factores independientes que influyen 

directamente en la empleabilidad. El estado del arte permite validar que estas variables son 

fundamentales para construir el modelo de regresión logística expresada en la Fase 2 de la 

metodlogia del proyecto, generando una estrecha relación con lo solicitado por la industria 

(Yepes, 2024). Con esta relación, es posible caminar de la mano, el impacto que tienes las 

competencias para adentrarse a la industria, sostenido por estudios arduos de minería de datos 

aplicados al estado de empleo (Usita, 2022). 

3.2.1 Competencias duras 

 

Las llamadas competencias duras, o hard skills, se refieren a los conocimientos técnicos 

obtenidos principalmente a través de estudios formales como cursos, talleres o formación 

universitaria, relacionados con la carrera profesional. Estas habilidades están conectadas al 

razonamiento lógico y son cruciales para desempeñar tareas efectivamente dentro de una 

empresa. Involucran capacidades como el uso de programas informáticos, manejo de 

herramientas de ofimática, dominio de idiomas, entre otras. Por ello, muchos empleadores 

valoran a candidatos que posean estas habilidades, viéndolos como profesionales capacitados 

y necesarios (Del Aguila et al., 2022). 

Las conductas y destrezas que se pueden observar son una representación de las habilidades 

duras (explícitas). Estas competencias son esenciales y generan resultados tangibles de 
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manera inmediata. Se pueden evaluar a través de pruebas prácticas o técnicas. El 

razonamiento inteligente, que abarca habilidades como el cálculo, el análisis, el diseño, la 

obtención de conocimiento, la modelación y el pensamiento crítico, es parte integral de estas 

habilidades. El conocimiento en ciencia, tecnología y destrezas técnicas está vinculado con 

este tipo de competencias (Budi et al., 2020). 

3.2.2 Competencias blandas 

 

Son las cualidades o habilidades que permiten a un individuo desempeñarse eficientemente 

en su empleo, enfocándose en el crecimiento de aspectos emocionales e interpersonales, así 

como en la interacción con otros miembros del equipo en una organización (Gómez, 2019). 

Sin embargo, Vera (2021) distingue estas habilidades como la fomentación de una actitud 

constructiva, una comunicación eficiente, una interacción respetuosa y, en ideal, una 

perspectiva holística sobre los problemas.  

3.2.3 Competencias tecnológicas  

 

Las competencias tecnológicas impulsan la evolución de métodos educativos orientados 

hacia la innovación, facilitando una conexión más estrecha entre los estudiantes y los 

instructores. En esencia, estas habilidades se vinculan estrechamente con las capacidades, 

conocimientos y enfoques de las personas en relación con el uso de las tecnologías de la 

información y comunicación (TIC) en diversas áreas (Sandí & Sanz, 2018). 

Las innovaciones tecnológicas, como la comunicación móvil, las redes sociales, la 

computación en la nube, el análisis de grandes datos, los dispositivos inteligentes y el Internet 

de las Cosas (IoT), están cambiando los hábitos en el trabajo, el ocio y la vida personal. Esto 

crea la necesidad de adquirir nuevas habilidades que respondan a la influencia de estos 

avances tecnológicos en la actividad económica y en diversos aspectos de la vida cotidiana 

(Álvarez et al., 2017). 
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3.3 Modelos y métodos predictivos  

 
Kumar & Garg (2018), describen la analítica predictiva como una herramienta que se emplea 

para anticipar acontecimientos venideros. Examina información presente y pasada con el fin 

de proyectar posibles escenarios futuros, utilizando métodos de estadística, minería de datos, 

aprendizaje automático e inteligencia artificial. Los modelos de predicción identifican la 

conexión entre el desempeño de una entidad y sus características. Analizan la posibilidad de 

que una entidad comparable en un grupo distinto exhiba un comportamiento particular. A 

continuación, la Figura 1 muestra las etapas del modelo predictivo 

. 

 

La importancia que tiene entender el alcance de los modelos radica en lo siguiente, los 

modelos de regresión logística fueron utilizados para entender la variable dependiente de 

empleabilidad (Y1= empleado/no empleado), donde por medio de graficas como Odds ratios 

pueden determinar la importancia de las variables. En conjunto, la regresión lineal fue base 

también para hacer un análisis de variables dependientes desde una perspectiva secundaria 

(Y2-Y7), como salario, tiempo de empleo, liderazgo. Con esta aclaración, se evitan sesgos 

mostrados en el apartado de resultados, estableciendo la empleabilidad como primer variable 

de éxito del modelo y ele eje central de la investigación (Hosmer et al, 2013) 

3.3.1 Regresión logística  

 

La regresión logística es un método multivariable utilizado para realizar predicciones. 

Específicamente, es un tipo de modelo que asigna a los individuos una opción de respuesta 

basándose en los coeficientes calculados para cada una de las variables independientes y la 

probabilidad asociada a la variable dependiente. El objetivo es identificar el modelo óptimo 

que describa la relación entre una variable dependiente binaria y un conjunto de variables 

explicativas o covariables, que no tienen que ser binarias (Berlanga & Vilá, 2014). La 

Ecuación 1, muestra de manera general como expresar el modelo.   

Figura 1. Proceso modelo predictivo (modificada de Kumar & Garg, 2018) 
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π (x) =  
 eβ0+β1x1+β2X2+···+βpXp

1 + eβ0+β1x1+β2X2+···+βpXp   (Ecuación 1) 

En donde π(x), representa la probabilidad de que ocurra un evento, el símbolo e es la base 

del logaritmo natural, el intercepto β0 indica el log-odds cuando todas las variables 

independientes son cero, los coeficientes β1, β2,…,βp reflejan el impacto de cada variable 

independiente, mientras que X1,X2,…,Xp  son las variables utilizadas para hacer la 

predicción. 

Se ha empleado de manera extensa por su capacidad de manejar variables independientes, 

tanto numéricas como categóricas, y por la valiosa información que proporciona el análisis 

del "odds ratio". Los modelos logísticos resultan útiles en situaciones en las que se desea 

determinar la probabilidad “p” de que ocurra un evento específico a partir de los valores de 

ciertas variables independientes (Heredia et al., 2014). 

García et al. (2016) demostraron como con el uso de la regresión logística logra examinar la 

influencia de la edad, el género, el estado civil y el nivel de instrucción en la inserción laboral. 

El proceso comenzó con la recopilación de datos de una muestra representativa, que incluyó 

información sobre las variables de interés. Se desarrollaron tres modelos sucesivos. El primer 

modelo evaluó la relación entre la edad y el género con la probabilidad de empleo, 

encontrando que ambos factores son significativos: cada año adicional de edad incrementa 

ligeramente las posibilidades de empleo, y ser hombre aumenta la probabilidad de obtener 

un trabajo 4.102 veces más que las mujeres. El segundo modelo incluyó el estado civil, 

revelando que ser soltero disminuye las oportunidades de empleo en un 69.6% en 

comparación con los casados, mientras que los separados tienen probabilidades similares a 

estos últimos. El tercer modelo añadió el nivel de instrucción, destacando que aquellos con 

posgrado tienen considerablemente mayores probabilidades de empleo que los menos 

educados. 

Mediante el proceso de realización del análisis, se utilizó el valor p para determinar la 

significancia estadística de las variables y se evaluaron los coeficientes para entender el 

impacto. Estos modelos aplicados por García et al. (2016), resaltaron la importancia de las 

variables demográficas y educativas para poder ingresar al mundo laboral, ofreciendo 

información valiosa para la formulación de políticas que busquen mejorar las oportunidades 

de empleo para distintos grupos de la población. 
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La gran ventaja de utilizar la regresión logística en campos como la educación y la 

empleabilidad se ve reflejada en la capacidad para analizar y predecir la relación entre 

variables independientes y un resultado binario. Con este enfoque se pueden identificar 

factores significativos que afectan el desempeño o la deserción, facilitando la comprensión 

de dinámicas complejas en contextos específicos (Guambuguete et al., 2023). 

3.3.2 Árboles de decisión  

 

Los árboles de decisión son un método que opera de manera recursiva, donde un conjunto de 

instancias 'N' se va segmentando sucesivamente en subgrupos, siguiendo una regla de 

partición que busca maximizar la uniformidad o pureza de una variable objetivo o de clase. 

Estos árboles pueden ser utilizados para regresión o clasificación. En el caso de la regresión, 

la variable objetivo es continua, mientras que en la clasificación la variable es discreta. La 

gran ventaja de los árboles de decisión es que se interpretan de manera sencilla, gracias al 

modelo visual que surge de la partición repetida (Contreras et al., 2017). 

Altamirano & Poma (2023) emplearon árboles de decisión para examinar cómo se vinculan 

el empleo y la formación académica de los graduados. Se definió como variable objetivo la 

relación laboral (directamente, indirectamente o no relacionada) y se consideró el cargo que 

ocupan (administrativos, gerencial, mandos medios, operativos, otros). Los hallazgos 

mostraron que el 55.17% de los graduados sienten que su educación está directamente 

conectada con su trabajo, especialmente en roles operativos. Por otro lado, un 20.69% afirma 

tener una relación indirecta y un 5.52% sostiene que no hay ninguna conexión. Esta 

metodología de árboles de decisión ayudó a clarificar estos patrones, permitiendo identificar 

cómo la formación podría alinearse mejor con las demandas del mercado laboral. 

3.3.3 Random Forest 

 

Los árboles son técnicas de clasificación que separan el espacio de las covariables X en 

distintos segmentos, y posteriormente asignan las observaciones a una categoría según el 

segmento en el que se encuentren. El clasificador, como sugiere su nombre, puede ser 

representado como una estructura arbórea. Para la construcción matemática del árbol, se 

asume que γ pertenece a Y= {0,1} y que solo existe una covariable X. A partir de ello, se 

selecciona un punto de división t que segmenta la línea real en dos conjuntos: A1= (-∞, T] y 

A2= [t, ∞) (Sarmiento et al., 2021). 
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Se utiliza para abordar tanto problemas de regresión como de clasificación. Su esencia radica 

en el enfoque de aprendizaje por conjuntos, donde se combinan múltiples clasificadores para 

lograr soluciones más precisas en situaciones complejas. El algoritmo consiste en la creación 

de un "bosque" formado por varios árboles de decisión, los cuales se entrenan mediante un 

método llamado agrupamiento o "bootstrapping". Este proceso permite que el modelo integre 

las predicciones de diferentes árboles, promediando sus salidas para obtener resultados más 

robustos. Un aumento en el número de árboles tiende a mejorar la precisión de las 

predicciones y a reducir el riesgo de sobreajuste, un problema común en los árboles de 

decisión individuales. Además, el bosque aleatorio es especialmente eficaz para manejar 

grandes conjuntos de datos, lo que lo hace superior a otros métodos predictivos. Esta técnica 

no solo optimiza la exactitud de las predicciones, sino que también proporciona una solución 

más fiable y eficiente para el análisis de información (Patiño et al., 2021).  

Anteriormente, dentro de la literatura se encontraron artículos que mencionaban métodos 

como regresión logística, árbol de decisión, bosque aleatorio y la efectividad que muestran 

en predicción de empleabilidad. Ejemplo de ello encontramos el trabajo efectuado por Hadiza 

et al., (2023), en el cual determina que de estos modelos de aprendizaje, el Random Forest 

es el más efectivo pues en su estudio alcanzo una exactitud del 98% utilizando atributos 

académicos y de experiencia, como el GPA, un esquema de experiencia laboral, actividades 

curriculares y el género. Sin embargo, se sugiere que en futuros trabajos, el conjunto de datos 

sea más amplio pues así podría mejorar el rendimiento de los modelos y la precisión de 

predicción.  

 

La Figura 2 muestra la estructura de manera sintética para estudiar la predicción de 

empleabilidad. Se utiliza un conjunto de datos de entrenamiento y un conjunto de datos de 

prueba para desarrollar y evaluar el modelo. El conjunto de datos de entrenamiento se divide 

en varias muestras, que permiten al modelo aprender patrones y relaciones entre las variables 

que influyen en la empleabilidad. 
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3.3.4 Técnicas de binning  

 

El "binning" es un proceso que implica la agrupación de datos en clases de tamaño con el 

objetivo de analizar su relación estadística. Este procedimiento se ve afectado si la elección 

de las clases queda a la conveniencia del investigador, lo que puede influir notablemente en 

los resultados. Al realizar el agrupamiento de los datos según criterios elegidos, los resultados 

pueden ser similares a los de estudios previos. Sin embargo, al utilizar un enfoque estadístico 

que itera para encontrar el mejor ajuste de la distribución a partir de todas las posibles 

agrupaciones de los datos en clases de tamaño, se pueden obtener resultados diferentes y más 

precisos. Por lo tanto, el binning debe realizarse de manera que minimice la influencia del 

sesgo del investigador y maximice la objetividad del análisis (Rubio et al., 2019). 

 

3.3.5 Análisis de variabilidad: 

3.3.5.1 ANOVA (Análisis de Varianza) 

 

Los modelos ANOVA comprenden una serie de técnicas estadísticas y procedimientos 

interrelacionados que dividen la varianza en componentes atribuibles a distintas variables 

explicativas. Basado en los principios de la regresión lineal, el ANOVA se enfoca en evaluar 

cómo uno o más factores (variables categóricas) afectan una variable de respuesta (variable 

continua). Su objetivo principal es determinar si hay diferencias significativas en el efecto 

promedio de los factores o tratamientos (Miranda, 2021). 

Figura 2. Random Forest para predecir empleabilidad (modificada de Manjushree et al., 

2021). 
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3.3.6 Técnicas de evaluación y validación  

3.3.6.1 Chi cuadrada  

 

De acuerdo con Ramírez & Polack (2020) Chi-Cuadrada es utilizada para determinar si los 

datos de una variable categórica son adecuado para utilizarlos en una distribución teórica 

específica. Este ajuste puede corresponder a distribuciones uniformes, binomiales o 

multinomiales. Su objetivo es comparar las frecuencias que tiene una muestra con las 

frecuencias esperadas, evaluando  si es que los datos siguen una distribución teórica 

establecida. La ecuación 2 expresa la fórmula de la prueba Chi-Cuadrada, que se representa 

de la siguiente manera. Dónde: Oi: valor observado y Ei: valor esperado. 

𝑥2 =  ∑
( 𝑂𝑖−𝐸𝑖)2

𝐸𝑖
  (Ecuación 2) 

 

3.3.6.2 Validación cruzada K-fold 

 

El método de validación cruzada K-fold (KCV), consiste en utilizar todo el conjunto de datos 

para crear conjuntos de entrenamiento y prueba. Esta técnica permite obtener estimaciones 

más confiables del error del modelo a través de múltiples evaluaciones, dado que cada 

observación se incluye en el conjunto de prueba una vez, mientras que forma parte del 

conjunto de entrenamiento en varias ocasiones, según la cantidad de pliegues establecidos. 

Para aplicar la validación cruzada K-fold, primero se realiza una división del conjunto de 

datos en K grupos disjuntos de tamaños similares. Posteriormente, en cada uno de los K 

intentos de validación cruzada, se seleccionan K−1 de estos grupos como datos de 

entrenamiento, reservando el grupo restante para la evaluación del modelo obtenido (Ziggah 

et al., 2019) 

3.3.6.3 Muestreo estratificado 

El muestreo estratificado es un enfoque que consiste en segmentar una población en grupos 

homogéneos, conocidos como estratos, que se definen por características comunes como 

edad, género o nivel socioeconómico. Para realizar esta técnica, se identifican los estratos 

que conforman la población objetivo y se extraen muestras de cada uno de ellos. Esta 

estrategia asegura que los distintos subgrupos estén adecuadamente representados en la 

muestra general. Al dividir la población, compuesta por “N” individuos, en “x” 

subpoblaciones, se seleccionan tamaños de muestra específicos que reflejan la importancia 
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de cada estrato en el estudio. Esta metodología se emplea con el fin de mejorar la precisión 

de las estimaciones y minimizar la variabilidad en los resultados obtenidos (Otzen & 

Manterola, 2017). 

3.4 Recolección y gestión de datos 

 

La recopilación de datos se entiende como un proceso de medición que constituye una 

condición previa indispensable para adquirir conocimiento científico. Es fundamental tener 

en cuenta los métodos, técnicas e instrumentos como componentes que garantizan la base 

empírica de la investigación. Asimismo, la aplicación de técnicas para recolectar información 

es una fase en la que los datos se examinan y procesan con el propósito de extraer información 

relevante, lo que permite generar conclusiones y apoyar la toma de decisiones (Hernández & 

Duana, 2020). 

3.4.1 Principales datos empleados en los modelos de predicción de empleabilidad  

3.4.1.1 Demográficos 

 

Los datos demográficos son un conjunto de información utilizada para analizar las 

características de las poblaciones humanas, enfocándose en su tamaño, composición, 

evolución y rasgos generales. Su estudio se realiza con la intención de adquirir  un enfoque 

cuantitativo, para poder observar características clave como sexo y edad, además de aspectos 

educativos, sociales, étnicos, culturales y económicos. Este tipo de datos permiten medir 

variables esenciales que definen la estructura y el comportamiento de las sociedades 

humanas, ofreciendo un análisis que va más allá de lo biológico y abarcando también 

dimensiones sociales y económicas (CEPAL, 2014). 

3.4.1.2 Rendimiento académico  

 

El rendimiento académico s entiende como el conjunto de todos los elementos relacionados 

con el desempeño estudiantil en las instituciones de educación superior. Uno de los 

principales desafíos que enfrentan es mejorar las notas finales de los alumnos para garantizar 

una educación de mayor calidad. El nivel de calidad educativa puede medirse por medio del 

éxito académico de los estudiantes. El bajo rendimiento, que a menudo resulta en la 

desaprobación de cursos, es un problema recurrente que las universidades deben tomar cartas 

en el asunto (Menacho, 2017). 
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3.4.1.3 Experiencia profesional  
 

La experiencia permite adquirir conocimientos sobre el mercado laboral y asi poder 

desarrollar habilidades vinculadas con la planificación y toma de decisiones. Este recorrido 

previo, favorece para desarrollar la capacidad de gestionar recursos, diseñar estrategias, 

coordinar actividades y aprovechar oportunidades de manera efectiva. Además, permite 

entender la importancia del trabajo en equipo, aprender a colaborar con objetivos comunes y 

formar parte de grupos eficientes (González et al., 2017). 

3.4.1.4 Competencias profesionales 

 

Las competencias profesionales hacen referencia a las responsabilidades y atribuciones 

vinculadas a una profesión, englobando las acciones, resultados y metas que se exigen una 

persona que realiza un rol especifico en una empresa. En este sentido, las competencias 

reflejan aptitudes y destrezas que se deben desarrollar mediante una formación adecuada. 

Estas capacidades son el fruto de un proceso de cualificación, lo que significa que alguien 

debe ser "capaz de" o "estar preparado para" desempeñar una tarea. (Gómez, 2015). 

3.4.1.5 Mercado laboral 

 

El mercado laboral se refiere al conjunto donde se encuentran personas que buscan trabajo y 

organizaciones que requieren trabajadores para cumplir con su objetivo, misión o proceso. 

Con el pasar de los años, las organizaciones han experimentado transformaciones 

significativas en la forma en que gestionan a su gente. Este cambio ha hecho que las empresas 

asuman un rol más preponderante en la relación con sus colaboradores (Jiménez, 2015). 

La conexión entre la formación académica y el entorno laboral, así como el rol que este 

último juega en el desarrollo de competencias de los graduados, se refleja en su desempeño 

profesional. El mercado laboral establece el nivel de calidad, adecuación y suficiencia del 

perfil de los egresados, en un contexto caracterizado por desafíos constantes. Estas 

oportunidades se concretan a través de la creación de empleos y la preparación de los 

profesionales (Jaramillo, 2015). 

3.4.2 Métodos de recolección y manejo de datos para predecir empleabilidad  

3.4.2.1 Encuestas 
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Son procedimientos para la recopilación de información que obtienen datos de una muestra 

del universo investigado. Se llevan a cabo para disponer de información actualizada y 

detallada sobre aspectos particulares (INEGI, 2024). 

3.4.2.2 Bases de datos institucionales 

 

Las bases de datos de las instituciones se han diseñado para poder optimizar la evaluación de 

procesos institucionales, recopilando información exhaustiva sobre publicaciones, 

monitorizar internamente las acciones de los departamentos, y mejorar la divulgación y 

visibilidad del conocimiento generado por la institución educativa. Con estas bases se pueden 

resaltar actividades científicas que van más allá de la publicación convencional (De Filippo 

et al., 2011). 

3.4.2.3 Revisión literaria 

 

Se entiende como un resumen que compila diversas investigaciones y publicaciones para 

proporcionar una visión del estado actual del tema a investigar. En este proceso se adhiere 

una evaluación crítica de estudios previos sobre un tema específico, facilitando situar el 

asunto en su contexto adecuado. Nos acerca a comprender un asunto y representa la fase 

inicial del proceso investigativo, ya que facilita la identificación de lo que se sabe y lo que 

permanece desconocido sobre el tema de interés (Guirao, 2015). 

3.4.2.4 Escala Likert  

 

La escala Likert es una herramienta que se utiliza en psicometría donde los participantes 

expresan su grado de acuerdo si comparten o no ciertas afirmaciones o ítems, utilizando una 

escala estructurada de forma lineal. Estos instrumentos constan de ítems que presentan 

posturas a favor y en contra de la actitud evaluada. Cada uno es calificado de acuerdo a una 

escala ordinal que tiene un punto neutro al centro y opciones de respuesta que van de 1 a 5, 

reflejando niveles de desacuerdo a acuerdo. (Matas, 2018). 

3.5 Adaptación y tendencias del mercado laboral 

 

El hecho de que constantemente existan cambios económicos y sociales genera que el 

mercado de trabajo sufra diversas transformaciones, creando un ambiente difícil e incierto 

para conseguir empleo. Además, los avances tecnológicos, y en particular, el crecimiento de 

las redes sociales, han introducido otras maneras de buscar trabajo y en cómo las personas se 

presentan ante los procesos de selección. En este escenario, es esencial que los individuos se 
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diferencien de otros competidores, poniendo especial énfasis en la imagen personal que 

desean construir y proyectar (López & Urraco, 2018). 

Para abordar el desempleo estructural, es fundamental considerar la implementación de 

reformas en el ámbito laboral. El incremento de este tipo de desempleo en diversos países se 

debe a alteraciones en la demanda de trabajo, producto de recientes transformaciones en la 

estructura industrial. Actualmente, algunas ocupaciones que solían tener una alta demanda 

han visto reducida su relevancia, y en casos extremos, ciertos puestos podrían desaparecer a 

causa de los avances tecnológicos y la automatización en la industria (Cerrato et al., 2016). 

La conformación empresarial e industrial resulta esencial para examinar la dinámica laboral 

de una localidad o zona, pues facilita identificar, de algún modo, las exigencias de personal 

y los tipos de ocupaciones que requiere la economía (Gómez et al., 2016). En la Figura 3 se 

ilustran las tendencias de empleo profesional en México. Se puede observar que la ingeniería 

ocupa el tercer lugar en demanda, precedida por las ciencias sociales en segundo lugar y por 

administración y negocios, que es el campo más solicitado. 

3.6  Políticas educativas de licenciatura para ingeniería  

 

Las transformaciones provocadas por los avances tecnológicos y científicos, debido a su 

carácter sistémico, afectan todos los aspectos de la sociedad. Esto genera que el entorno 

educativo se encuentre en una situación crítica, ante la falta de políticas educativas adecuadas 

y la insuficiente coordinación y retroalimentación. Hoy en día, es necesario reconsiderar y 

Figura 3. Tendencias de empleo modificada de (modificada de OLA, 2024) 
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observar de manera diferente los fenómenos que emergen y coexisten en la educación, la cual 

debe adaptarse a las demandas del contexto global, nacional y local para comprender e 

interpretar las relaciones y conexiones que se desarrollan en la vida cotidiana, laboral y 

profesional (Castro & Gúzman, 2021). 

Las áreas laborales y las habilidades requeridas por los ingenieros evolucionan rápidamente, 

obligando a que los profesionales se busquen adaptar continuamente para mantener una  

competitividad constante en un entorno laboral muy volátil. En este contexto de 

transformación, todas las instituciones de educación, respaldadas por políticas educativas 

adecuadas, deben promover y facilitar estos cambios, donde exista un  equilibrio evidente 

entre el aprendizaje teórico y su aplicación práctica. Las universidades enfrentan nuevos 

retos, debido a que se deben adaptar a fin que sus planes y políticas de estudio permitan que 

sus estudiantes cuenten con una formación y competencias que respondan a las crecientes 

exigencias del mercado laboral actual (Albert et al., 2017). 

La formación en ingeniería debe lograr un balance entre las competencias generales y 

específicas, alineadas con los perfiles de egreso y las exigencias del mercado laboral. Esto 

requiere que universidades y empresas establezcan colaboraciones estratégicas que permitan 

identificar y resolver necesidades comunes, fomentando la creación de espacios de 

interacción donde los profesionales puedan compartir y aplicar conocimientos clave en áreas 

de desarrollo. El plan de estudios en ingeniería se orienta a formar personas emprendedoras 

y competitivas, con la capacidad de ajustarse a entornos cambiantes, complejos y de alta 

incertidumbre (Marín et al., 2018). 

3.6.1 Modelo educativo basado en competencias 

 

Se busca que la educación superior tenga como principal objetivo fortalecer la colaboración 

con el entorno laboral y anticipar las necesidades de la sociedad. Es así que, el modelo 

educativo basado en competencias surge como una solución a esta demanda. Este enfoque 

educativo busca responder a los retos del mercado laboral actual, y así los estudiantes estén 

preparados  para adquirir las habilidades necesarias que les permitan satisfacer esas 

exigencias profesionales y adaptarse a las expectativas del mundo del trabajo (Gatica & Rubí, 

2021). 

3.6.2 Modelo de educación dual  
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La educación dual se basa en la identificación de dos escenarios principales: el centro 

educativo y el entorno empresarial, con una fuerte colaboración entre ambos. Este modelo 

/*89+6permite fusionar el conocimiento técnico con la práctica, uniendo reflexión con acción 

y aprendizaje lineal con situaciones específicas. La empresa resulta esencial como espacio 

formativo, ya que solo en ese contexto es posible adquirir experiencia directamente en 

situaciones reales (Rojas & Lachner, 2019). 

El enfoque practica que se le da al proceso de preparación de un ingeniero resulta esencial 

para aplicar el conocimiento científico y aprovechar la tecnología disponible. Este proceso 

va de la mano con las exigencias sociales y los recursos naturales, que se ven beneficiados 

por los resultados. En consecuencia, cuando los ingenieros en formación se enfrentan a 

situaciones reales, analizan sus capacidades y limitaciones, y desarrollan soluciones de 

mejora, como lo permite el modelo dual, se asegura un aprendizaje profundo y significativo 

(Medina et al., 2020). 

La Figura 4 muestra la relación entre la institución educativa y la empresa, representando un 

sistema dual que integra ambos entornos en el proceso de formación. En esta figura se 

evidencian los distintos vínculos y flujos de información que permiten una colaboración 

efectiva entre la educación y el ámbito laboral. 

 

IV Planteamiento del problema  

El proceso de inserción laboral para los recién egresados de licenciatura, especialmente en el 

campo de la ingeniería, se ha convertido en un desafío significativo en México. Durante el 

Figura 4. Formación dual (Argüello et al. 2015) 



 

 

34 

ciclo escolar 2023-2024, se registraron en el país un total de 982,072 egresados de 

licenciatura, de los cuales 163,610 pertenecieron a las áreas de ingeniería, manufactura y 

construcción (ANUIES, 2023). 

De acuerdo con la Encuesta Nacional de Egresados (2020), el promedio de edad para egresar 

de la licenciatura en México es de 26.7 años. Este fenómeno genera una gran dificultad para 

los recién egresados, quienes deben enfrentarse a una alta competencia con profesionales más 

experimentados que ya ocupan posiciones relevantes dentro de las empresas. Además, gran 

parte de la industria está dominada por personas dentro del rango de 25 a 34 años, lo que 

limita las oportunidades de los egresados más jóvenes, ya que las empresas prefieren 

candidatos con experiencia. Esto dificulta aún más el acceso de los nuevos egresados al 

mercado laboral 

Particularmente, la falta de modelos predictivos específicos que evalúen cómo es que 

variables como el rendimiento académico, las habilidades blandas y técnicas, el nivel de 

inglés, y la experiencia previa impactan la empleabilidad de estos profesionales, representa 

una brecha de conocimiento que necesita ser abordada. Si bien estudios previos han abordado 

la relación entre el rendimiento académico y la empleabilidad, pocas investigaciones han 

examinado en profundidad el papel de la experiencia previa y el dominio del inglés en la 

inserción laboral de los egresados de ingeniería. 

Esto pone de manifiesto la urgencia de desarrollar un modelo que integre de manera 

sistemática los diversos factores que dificultan la inserción de los recién egresados en el 

mercado laboral.  Bedoya et al. (2019) destacan que a pesar de que las universidades se 

esfuerzan por capacitar a los jóvenes con las habilidades necesarias para el mundo laboral, la 

realidad del desempleo, la inestabilidad en el primer empleo y la creciente competencia por 

vacantes han llevado a estas instituciones a profundizar en el análisis de las causas que 

originan esta situación. 

De acuerdo con datos estadísticos provenientes del INEGI, la población desempleada que se 

registró en México fue de 1.7 millones de personas con una TD del 2.8%, donde se mostró 

un incremento respecto al año 2023. De igual manera otros estudios dictan que tan solo un 
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5.1% de egresados actualmente empleados, están dentro del rango de edad de 20-24 años 

(ENOE, 2024). 

El estado de Querétaro registró como primer lugar en hombres matriculados a las 

licenciaturas de ingeniería, manufactura y construcción (15,176) mientras que en mujeres 

matriculadas fueron la tercera (7,532); y a pesar de eso, el estado cuenta con una tasa de 

desempleo del 2.65% (Secretaría de economía, 2024).  

En este contexto, al no tener un registro preliminar dentro de la Universidad Autónoma de 

Querétaro (UAQ) que haga hincapié en el desarrollo de un modelo estadístico que no solo 

identifique los factores que influyen en la empleabilidad, sino que también brinde 

información útil para ajustar los programas educativos, se torna fundamental. Este proyecto 

busca llenar el vacío existente en la literatura al proponer un modelo predictivo enfocado a 

egresados de licenciatura en ingeniería Industrial de la UAQ que no solo evalúe el impacto 

del rendimiento académico, sino que también integre las variables anteriormente 

mencionadas, permitiendo una comprensión más integral de la empleabilidad de los 

ingenieros en México. 

V Justificación  

A lo largo de los años, la sociedad se ha encargado de considerar el empleo, como el mayor 

logro y satisfacción de una persona después de concluir su formación académica y que da 

paso a la realización de este ser humano tanto en un ámbito profesional como personal. 

(Bascón, 2023). 

De acuerdo con Contreras & Gonzalez (2020), el proceso de transición que enfrenta un 

ingeniero recién egresado para integrarse al mercado laboral es un desafío crítico, tanto para 

los estudiantes como para las instituciones educativas. La falta de oportunidades o la escasez 

de empleo afectan significativamente los planes futuros de los egresados, problema que 

puede estar relacionado con la ausencia de herramientas adecuadas para alinear la formación 

académica con las demandas del mercado. En este contexto, decidir participar en el mercado 

laboral no solo representa un costo de oportunidad para los graduados, sino también para la 

sociedad. Por ello, una política educativa eficiente debe identificar las oportunidades 
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laborales y ajustarlas estratégicamente a la oferta formativa, contribuyendo así a mejorar la 

empleabilidad y reducir los obstáculos para los nuevos profesionistas. 

Según la última encuesta de empleabilidad realizada por QS World University Rankings 

(2022), solo dos universidades de México lograron posicionarse en el top 100 a nivel 

mundial: el Tecnológico de Monterrey en el lugar 26 y la Universidad Nacional Autónoma 

de México (UNAM) en el puesto 83. La situación resalta la necesidad urgente de implementar 

un modelo predictivo que pueda identificar y analizar los factores que influyen en la inserción 

laboral de los graduados en México, mejorando así su competitividad en el mercado laboral. 

Esta preocupación no solo afecta a los estudiantes, sino también a las instituciones educativas 

que deben adaptarse a las demandas del mercado laboral actual. 

En el informe de La Ola (2024), se presentan tres grupos conformados por diversas ramas de 

la ingeniería. El Grupo 1 incluye las ingenierías industrial, mecánica y metalúrgica, con un 

total de 160,244 profesionistas ocupados. El Grupo 2 está compuesto por ingeniería 

mecatrónica, electrónica y tecnología, con 516,821 profesionistas ocupados. Finalmente, el 

Grupo 3 corresponde a la ingeniería química, con 214,040 profesionistas ocupados. De estos 

tres grupos, el Grupo 1 es el que presenta el menor número de profesionistas ocupados.  

Al contrastar estos datos con los publicados por la Encuesta Nacional de Ocupación y Empleo 

(2024), se observa que la ingeniería industrial, con una población ocupada de 994,000 

personas, tiene un 93.3% de ocupación formal. De esta población, solo 52.9% se encuentra 

en el rango de edad de 25 a 34 años, resaltando que un gran porcentaje de la población que 

son recién egresados compiten por las mismas oportunidades. Un panorama similar se 

presenta en la ingeniería mecánica, que cuenta con un total de 31.5 mil profesionistas 

ocupados, de los cuales 29.7 mil son formales, y 47.05% de ellos se encuentra dentro del 

mismo rango de edad. Demostrando que el porcentaje más grande de personas ocupadas 

informalmente tienen la formación de ingeniería industrial, lo que da pie a reflexionar porque 

dicha población es la menor empleada en su área de especialidad con 6.1 mil personas a 

diferencia de la mecánica con únicamente 1.8 mil personas. 

Es importante resaltar que la Encuesta Nacional de Egresados (2020) revela que el promedio 

de edad para egresar de la licenciatura en México es de 26.7 años. Este fenómeno genera una 
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gran dificultad para los recién egresados, quienes deben enfrentarse a una alta competencia 

con profesionales más experimentados que ya ocupan posiciones relevantes dentro de las 

empresas. Además, gran parte de la industria está dominada por personas dentro del rango 

de 25 a 34 años, lo que limita las oportunidades de los egresados más jóvenes, ya que las 

empresas prefieren candidatos con mayor desarrollo, dificultando aún más el acceso de los 

nuevos egresados al mercado laboral 

México muestra cifras duras para la empleabilidad de recién egresados, y el desempleo de 

estos es capaz de generar un impacto psicológico relevante en la transición al mercado 

laboral. Se reconoce que el estar desempleado puede tener consecuencias en la salud mental, 

lo que, en un contexto más amplio, puede influir en la capacidad de los egresados para 

encontrar empleo, suscitando al cuestionamiento de su valor personal y su capacidad para 

reintegrarse en el mercado laboral, afectando profundamente su confianza y perspectiva 

sobre su futura empleabilidad (Rey & Moreno, 2017). 

En la Universidad Autónoma de Querétaro (UAQ), aún no se ha llevado a cabo un estudio 

que evalúe de forma crítica los aspectos que influyen en la empleabilidad de los recién 

egresados de Ingeniería Industrial. Esto sugiere que es importante identificar si los 

estudiantes están recibiendo la formación necesaria para satisfacer las demandas actuales del 

mercado laboral o se deben implementar nuevas estrategias (Galdeano & Valiente, 2010). 

Por lo tanto, anticipar los factores determinantes de la empleabilidad se vuelve esencial para 

ajustar los programas educativos y orientar adecuadamente la formación profesional de los 

estudiantes. 

El desarrollo de un modelo estadístico capaz de predecir la empleabilidad en función del 

campo de estudio permitirá identificar los factores clave del éxito en el mercado laboral. Este 

enfoque fundamentará la toma de decisiones para una planificación académica más efectiva 

y la creación de políticas que faciliten una inserción laboral adecuada. La relevancia de este 

proyecto radica en su capacidad para influir en decisiones estratégicas tanto a nivel 

institucional como individual. 
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VI Hipótesis  

 

Por medio de modelos estadísticos multivariantes, se determinará que la capacidad de 

dominar competencias duras (hard skills) y el tener una visión estratégica sobre hacia que 

sector industrial dirigirse, serán factores dominantes en la probabilidad de emplearse 

rápidamente, estimando que estas competencias aseguran hasta en un 45% más la inserción 

temprana al mundo laboral, en comparación con otras métricas.  

VII Objetivos  

7.1 Objetivo general 

  

Desarrollar y validar modelos estadísticos que permitan estimar la probabilidad de 

empleabilidad de los recién egresados de la licenciatura en ingeniería industrial de la UAQ, 

integrando un análisis complejo de los factores más influyentes (habilidades blandas y 

técnicas, inglés, experiencia laboral, GPA, etc) asociados con el cumplimiento de los 

objetivos institución que determinan la decisión de contratación. 

 

7.2 Objetivos específicos 

  

 Analizar datos de recién egresados universitarios de ingeniería industrial de la UAQ 

en el periodo 2014-2024, centrándose en las variables de rendimiento académico, 

habilidades técnicas y blandas, nivel de inglés y experiencia profesional y 

relacionarlas a los objetivos institucionales y atributos de egreso 

 Realizar la limpieza de datos y aplicar modelos estadísticos de regresión logística y 

regresión lineal para identificar tendencias clave que impacten en la empleabilidad de 

los egresados. 

 Ajustar las ecuaciones multivariantes con referencia a siete vectores dependientes de 

la empleabilidad, aislando coeficientes de cambio y ventajas probabilísticas que estén 

relacionadas con el perfil de entrada de los egresados de ingeniería. 

 Medir el grado de significancia de los objetivos educaciones de la carrera de 

ingeniería industrias, mediante la validación de ecuaciones solidez que otorguen 

criterios de información y pruebas de significancia individual. 
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VIII Metodología 

Como se presenta en la Figura 5, la metodología comienza con la Fase 1 “Recolección de 

datos” conformada por la selección de la población objetivo y el tamaño de la muestra a 

utilizar, definición de atributos de egreso y objetivos institucionales relacionados con las 

variables a analizar, definición de indicadores para cada una de las variables, diseño de 

instrumento de evaluación (encuesta) para posteriormente ser distribuida entre la población 

a analizar. La Fase 2 “Análisis estadístico de datos” consiste en la evaluación y segmentación 

de los datos para proceder a su análisis y modelado. Esta fase se dividió en dos pequeñas 

etapas, la primera fue en hacer un análisis cuantitativo y cualitativo de la base de datos para 

entender el comportamiento de los egresados y aquellas tendencias las cuales tenían más 

repercusión en ellos. La segunda etapa de este análisis fue estrictamente la elaboración de los 

modelos matemáticos mediante Rstudio, utilizando principalmente regresión lineal y en 

algunos casos regresión lineal múltiple. Para esto se seleccionaron siete variables 

dependientes las cuales se relacionaron con otras variables para entender diversos 

comportamientos 

 

8.1 Fase 1: Recolección de datos  

8.1.1 Selección de población y muestra 

 

FASE 1

Recolección de 
datos 

Selección de 
población y 

muestra 

Definición de 
primeras variables 

Definición de 
atributos de egreso 

e institucionales 

Instrumento de 
evaluación

FASE 2 

Análisis estadístico 
de datos 

Preparación de la 
base de datos 

Codificación 
variables 

Estandarización de 
variables 

cuantitativas a 
escala likert

Analisis 
exploratorio con 

relacion a las 
variables

Procesamiento, 
programación y 

modelado de datos

Figura 5. Diagrama general metodología. (Autoría propia) 
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La población objetivo de este estudio está constituida por los egresados de la licenciatura en 

ingeniería industrial de la UAQ, que hayan concluido sus estudios en los últimos 10 años 

(2014-2024) y estudiantes cursando los últimos semestres de la licenciatura. Esta población 

abarca a egresados que actualmente se encuentran insertos en el mercado laboral, así como 

aquellos que no han logrado emplearse 

Para efectos de este estudio, se seleccionó una muestra de 98 personas, los cuales se tomaron 

mediante un muestreo aleatorio simple. La muestra incluyó a egresados de la UAQ, carrera 

de ingeniería industrial, con el propósito de garantizar la representatividad de la muestra y 

reducir posibles sesgos. 

 

8.1.2 Definición de variables 

 

Mediante la selección y lectura de diversos artículos de investigación, se determinó añadir 

seis primeras variables al instrumento de evaluación, que se consideran influyentes en la 

empleabilidad de los egresados de licenciaturas en ingeniería, Estas variables se dividen en 

dos categorías: independientes y dependientes. 

8.1.2.1 Variables independientes 

 

 Habilidades Técnicas: Se evaluó el impacto de los conocimientos específicos 

adquiridos en la carrera de ingeniería. Un alto nivel de habilidades técnicas se espera 

que aumente la competitividad de los egresados en el mercado laboral. 

 Habilidades Blandas: se incluirán las competencias interpersonales y de 

comunicación para medir la importancia de estas. Con esto se analizó si son cruciales 

para el trabajo en equipo y la adaptación a entornos laborales, y si realmente aumentan 

las oportunidades de empleo. 

 Nivel de Inglés: el inglés se consideró un factor determinante, con el cual se observará 

si los egresados con un buen dominio del idioma tienen o no más oportunidades de 

acceder a posiciones que requieren comunicación e interpretación de resultados. 

 Experiencia Laboral: Esta variable permitió explorar cómo la experiencia profesional 

en la industria influye en la empleabilidad de los ingenieros. Un factor común, indica 

que la experiencia laboral, ya sea a través de prácticas o empleos previos, será un 

factor positivo en el proceso de búsqueda de trabajo. 
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 Rendimiento Académico: Se medirá mediante el promedio de calificaciones 

obtenidas durante la carrera.  

8.1.2.2 Variable dependiente 

 

Empleabilidad: Esta variable se agregó al instrumento de evaluación primeramente para 

entender cuál era la situación laboral actual de los egresados, determinando si están 

empleados o desempleados. Esto fue clave para analizar cómo las variables independientes 

impactan esta condición. 

La selección de estas variables independientes y la consideración de la empleabilidad como 

variable dependiente, fue la primera aproximación sobre las respuestas que se buscaba 

encontrar al realizar la encuesta, la cual al final ligo preguntas relacionadas a estas vertientes, 

objetivos institucionales y atributos de egreso 

 

8.1.3 Definición de atributos de egreso y objetivos institucionales 

 

En el marco de formación de los ingenieros industriales de la UAQ, los egresados deben tener 

ciertos atributos de egreso que define la institución en conjunto por lo establecido en el 

Consejo de Acreditación de la Enseñanza para la Ingeniería (CACEI). Para asegurar que las 

variables utilizadas para el estudio muestran concretamente el perfil esperado de egreso, se 

realizó un mapeo de relación entre los atributos y variables. 

A continuación, en la Tabla 4 se muestra la relación entre cada variable y los atributos de 

egreso que los estudiantes deben tener que son valorados por empleadores. Estos atributos se 

incluyen con la finalidad de relacionar la información hacia los estudiantes de últimos 

semestres, para así poder evaluar las competencias de formación asegurando que los 

indicadores están alineados con los objetivos institucionales y con el diseño del modelo 

predictivo de empleabilidad. 

Tabla 4. Atributos de egreso vs Variables 

  

Habilidades 

técnicas 

Habilidades 

blandas 

Nivel de 

ingles 

Experiencia 

laboral 

Rendimiento 

académico  

 Conocimientos de 

ingeniería            

Análisis del problema           

Diseño / Desarrollo de 

soluciones           

Investigación           
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Uso de herramientas           

El ingeniero y el mundo           

Ética           

Trabajo en equipo 

individual y colaborativo           

Comunicación           

Gestión de proyectos y 

finanzas           

Aprendizaje durante 

toda la vida           

 

Por otra parte, el instrumento de evaluación contempló los objetivos institucionales para 

aquellas personas ya egresadas y serán la base para medir lo que ha hecho el egresado y como 

se relaciona con lo que la institución aporto en su persona. A continuación, la tabla 5 muestra 

aquellos lineamientos que considera la institución educativa como objetivos primordiales a 

cumplir después de que la persona termino el programa educativo. 

 

Tabla 5, Objetivos institucionales 

O
b

je
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v
o
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u
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o

n
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e 
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a 
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u
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u
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u
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OE-

IIM1 

Liderar proyectos de diseño, instalación, control y mejora de sistemas 

industriales, implementando prácticas disruptivas, sostenibles y socialmente 

responsables que promueven la innovación, eficiencia y equilibrio con el 

entorno 

OE-

IIM2 

Aportar soluciones para mejoras en la calidad y productividad, logrando 

resultados que contribuyen al éxito organizacional, participando de manera 

proactiva en la evaluación estratégica de proyectos y resolución de 

problemas 

OE-

IIM3 

Dirigir equipos mediante la colaboración interdisciplinaria, trabajo 

intercultural y manejo asertivo de conflictos para la solución de problemas y 

el logro de objetivos organizacionales de alcance estratégico  

OE-

IIM4 

Ser agente de cambio comprometido con el desarrollo personal y profesional, 

buscando oportunidades de crecimiento y aprendizaje continuo, generando 

un impacto significativo en el entorno social  

 

8.1.4 Instrumento de evaluación 

 

La recopilación de datos se llevó a cabo por medio de una encuesta estructurada que abarco 

las variables definidas anteriormente en la Tabla 5 con relación a los atributos y objetivos de 

egreso.  

La Tabla 6 contiene las variables esenciales del estudio, organizadas en columnas clave. En 

la columna de sección, se encuentran los datos demográficos, habilidades técnicas y blandas, 
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nivel de inglés, experiencia laboral, rendimiento académico y estado de empleabilidad. La 

columna de contenido cuenta con información como la edad, universidad de egreso, 

licenciatura, competencias, nivel de inglés y experiencia en el sector, detallando el tiempo y 

tipo de experiencia adquirida. La columna de rendimiento académico está enfocada en el 

promedio de calificaciones obtenidas, mientras que la columna de estado de empleabilidad 

define esta variable como binaria (empleado/desempleado). En la columna de objetivo, se 

establece la finalidad de cada sección, como la recopilación de datos, identificación de 

competencias y medición del desempeño. Todos estos datos fueron totalmente anónimos para 

cuidar la anonimidad de todos los egresados 

Tabla 6. Datos estructurados para encuesta 

Sección Contenido Objetivo 

Datos demográficos 

- Edad  

- Universidad de egreso  

- Carrera de ingeniería 

Proporcionar contexto para la 

interpretación de resultados. 

Habilidades técnicas 
- Conocimientos generales 

- Conocimientos de ingeniería 

Identificar las competencias 

técnicas. 

Habilidades blandas 
- Competencias interpersonales 

-Competencias de comunicación 
Medir habilidades blandas. 

Nivel de inglés 
- Competencias en lengua extranjera 

(ingles). 
Establecer el nivel en inglés. 

Experiencia laboral 
- Tiempo laboral 

- Tipo de experiencia laboral 

Recopilar información sobre 

experiencia laboral. 

Rendimiento 

académico 
- Promedio de calificaciones 

Medir el desempeño 

académico. 

Empleabilidad - Estado laboral (empleado /desempleado) Determinar la empleabilidad. 

 

 

En la Figura6, se muestra la convocatoria de la encuesta aplicada, dirigida a egresados de 

ingeniería industrial de la UAQ donde se obtuvieron variables vistas desde el mundo exterior 

y se buscó encontrar la relación y cumplimiento de los objetivos educacionales en relación 

con lo puesto en práctica en la industria y con ayuda de su experiencia ver factores influyentes 

en su empleabilidad.  
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8.2 Fase 2 Análisis estadístico de datos  

 

Con el fin de asegurar una adecuada trazabilidad del análisis y buscando eliminar cualquier 

sesgo posible con relación al seguimiento estadístico que se explica  a los largo de todo el 

apartado (8.2 Análisis estadístico de datos), este proceso se revisó y realizo mediante una 

construcción iterativa. Se ejecutó una ruta que permite asegurar que cada paso realizado sea 

totalmente entendible, auditable y replicable (Hair et al, 2019). La tabla 7, muestra esta 

evolución y construcción del modelo estadístico:  

 

Tabla 7. Codificaciones variables independientes (Autoría propia) 

# Acción Objetivo 

1 Unificación muestra (n=96) 
Buscar la integridad de la 

muestra 

2 Limpieza base de datos (texto y normalización) Codificación de datos 

3 
Tratamiento de variables Y1(dicotómica, Y2-Y7 (dependientes 

secundarias), A-D (Independientes) 
Robustez estadística 

4 Clasificación variables por bloques Aislamiento de variables 

5 Ajuste de modelos regresión log y lin. 
Medición de significancia 

(Odds ratios) 

 

 

8.2.1 Preparación de la base de datos  

 

Al concluir la recolección de datos por medio de la encuesta, los datos obtenidos se 

exportaron, generando registros individuales en una matriz unificada. La base de datos fue 

Figura 6. Convocatoria encuesta virtual (Autoría propia) 
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sometida a un estudio exhaustivo y depurando todas aquellas respuestas que agregaban valor 

a la investigación, esto se ejecutó mediante el desarrollo estadístico en Rstudio y Python. El 

tratamiento de las variables fue el siguiente:  

Estandarización de campos cualitativos: todas aquellas variables que fueron de texto libre 

cualitativo fueron aisladas. Las relacionadas con las dinámicas de la industria (C1 y C7), 

aquellas que hablaban de habilidades tecnológicas o de competencias (DQ, D2, D3) y las 

relacionadas a la evaluación de su formación profesional dentro de la Universidad (E1, E2, 

E3). Estas variables sufrieron de una normalización para evitar variaciones en la ortografía, 

y fueran más precisas al momento de hacer conteos semánticos.  

Valores ausentes: en aquellas variables de tipo cuantitativo continua como el promedio (A4) 

y el salario (Y2) se auditaron los registros vacíos, corriéndolos mediante imputación 

matemática por el medio del vector. 

Segmentación de variables: para asegurar la buena visibilidad de la matriz, la matriz con los 

96 datos registrados se dividió en segmentos afines al orden en que se querían ir analizando 

las variables, estos sectores fueron separados por bloques de antecedentes demográficos, 

factores de influencia, competencias y atributos de egreso, todas aquellas variables de 

respuesta de empleabilidad.  

 

8.2.2 Variables independientes (Diccionario) 

 

Con el objetivo de salvaguardar la integridad de los datos y mantener una adecuada 

transparencia metodológica, se estructuro mediante una nomenclatura técnica la base de 

datos que sirvió para operar durante el estudio. En la tabla 8, se observa de manera clara las 

variables predictoras independientes que fueron sacadas de la matriz. Esta tabla se divide en 

3 columnas: la codificación en R, la dimensión analística que abarca la variable, a que se 

refiere cada variable específicamente y el tipo de variable de acuerdo con cómo se catalogó 

para su estudio 

 

Tabla 8. Codificaciones variables independientes (Autoría propia) 

Código 

en R 

Dimensión 

Analítica 

Variable Independiente / Reactivo del 

Instrumento 

Tipo de 

Variable 

A1 Sociodemográfica Año de egreso de la licenciatura Cualitativa 

Ordinal 
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A2 Sociodemográfica Institución de egreso universitaria Cualitativa 

Nominal 

A3 Sociodemográfica Género del egresado encuestado Cualitativa 

Binaria 

A4 Académica Promedio final acumulado de la licenciatura 

(GPA) 

Cuantitativa 

Continua 

A7 Contextual Industrial Sector industrial de inserción o desempeño 

laboral 

Cualitativa 

Nominal 

A9 Contextual Industrial Distancia de traslado de casa al centro de trabajo Cuantitativa 

Continua 

B2 Factores de Ingreso Influencia percibida: Habilidades técnicas Cualitativa 

Ordinal 

B3 Factores de Ingreso Influencia percibida: Habilidades blandas Cualitativa 

Ordinal 

B4 Factores de Ingreso Influencia percibida: Dominio del (inglés) Cualitativa 

Ordinal 

B5 Factores de Ingreso Influencia percibida: Rendimiento académico 

(Promedio) 

Cualitativa 

Ordinal 

B6 Factores de Ingreso Influencia percibida: Experiencia laboral previa Cualitativa 

Ordinal 

B7 Factores de Ingreso Jerarquización de importancia de factores de 

desarrollo 

Cualitativa 

Ordinal 

B8 Objetivos 

institucionales 

Cantidad de proyectos escolares de ingeniería 

desarrollados 

Cuantitativa 

Discreta 

C1 Objetivos 

institucionales 

Descripción abierta de mejoras o proyectos en 

planta 

Cualitativa 

Abierta 

C3 Objetivos 

institucionales 

Frecuencia de aplicación de metodologías de 

mejora continua 

Cualitativa 

Ordinal 

C5 Objetivos 

institucionales 

Experiencia en puestos de liderazgo Cualitativa  

C6 Objetivos 

institucionales 

Influencia en la resolución de problemas dentro 

de un equipo de trabajo 

Cualitativa 

Ordinal 

C7 Objetivos 

institucionales 

Descripción abierta del cumplimiento de 

objetivos mediante el trabajo en equipo 

Cualitativa 

Abierta 

C8 Objetivos 

institucionales 

Tiempo dedicado al desarrollo personal Cualitativa 

Ordinal 

C9 Objetivos 

institucionales 

Mejoras que hayan generado impactos positivos 

en la industria 

Cualitativa 

Binaria 

D1 Objetivos 

institucionales 

Explicación de mejores o proyectos 

implementados que agregaran valor 

Cualitativa 

Abierta 

D2 Objetivos 

institucionales 

Habilidades técnicas, mas solicitadas o valoradas 

em lá indústria 

Cualitativa 

Abierta 

D3 Objetivos 

institucionales 

Habilidad técnica que da ventajas competitivas Cualitativa 

Abierta 

D4 Competencias 

CACEI 

Capacidad para tener una comunicación acertada Cualitativa 

Ordinal 

D5 Competencias 

CACEI 

Capacidad para trabajar en equipo Cualitativa 

Ordinal 

D6 Competencias 

CACEI 

Capacidad para ser un líder Cualitativa 

Ordinal 

D7 Competencias 

CACEI 

Capacidad para desarrollar soluciones de 

problemas 

Cualitativa 

Ordinal 

D8 Competencias 

CACEI 

Capacidad para adaptarte a cualquier entorno Cualitativa 

Ordinal 
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D9 Competencias 

CACEI 

Capacidad para aplicar pensamiento analítico Cualitativa 

Ordinal 

E1 Evaluación 

Curricular 

Descripción abierta de habilidades blandas 

menos desarrolladas 

Cualitativa 

Abierta 

E2 Evaluación 

Curricular 

Descripción de la experiencia significativa para 

la inserción laboral 

Cualitativa 

Abierta 

E3 Evaluación 

Curricular 

Propuesta de modificación al plan de estudios o 

mejoras aplicadas 

Cualitativa 

Abierta 

 

8.2.3 Codificación variables dependientes  

 

Una vez completada la limpieza de datos y definición de variables, la literatura nos dice no 

reducir el termino empleabilidad a únicamente estas o no estas ocupado. Fue por esto que, en 

la investigación, de la base de datos se procedió a seleccionar de manera justificada, siete 

variables dependientes con el fin de evaluar las diferentes facetas de la empleabilidad del 

ingeniero industrial desde un entorno laboral real.  

 

La selección de la variable Y1 (Situación laboral actual) como variable dependiente, está 

fundamentada en análisis previos donde se utiliza como una variable binaria para identificar 

relaciones con algunas otras variables independientes mediante el uso de regresión logística 

(Mohd-Halid & Khalid, 2022). Por otro lado, Cuba (2018), utiliza variables relacionadas al 

capital humano como el salario, tiempo de empleo para entender la relación categórica de 

estas variables con el hecho de ejercer una profesión y alcanzar el éxito y estabilidad 

profesional. Otras aptitudes para considerar son todas aquellas que tienen relación con la 

gestión de personal y exposición a nuevos proyectos, siendo habilidades que permiten 

desarrollar un abanico amplio de posibilidades futuras (Syed & Choudhury, 2023). A 

continuación, la tabla 9, resume aquellas variables seleccionadas: 

 

Tabla 9. Codificaciones variables dependientes (Autoría propia) 

Código en 

R 

Criterio de Empleabilidad Evaluado Tipo de Variable 

y1 Situación laboral Cualitativa Binaria 

y2 Situación económica (salario) Cuantitativa 

Continua 
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y3 Tiempo en lograr emplearse Cuantitativa 

Continua 

Y4 Relación empleabilidad con la primera experiencia 

(prácticas profesionales) 

Cualitativa Binaria 

Y5 Liderazgo alcanzado en proyectos de planta Cualitativa Ordinal 

Y6 Implementación de mejoras en procesos productivos Cualitativa Ordinal 

Y7 Contribución percibida respecto al cumplimiento de 

objetivos laborales 

Cuantitativa 

Discreta 

 

8.2.4 Estandarización de variables cuantitativas a escala Likert  

 

Para poder garantizar una matemática adecuada en los modelos de probabilidad, se realizó 

una matriz estándar mediante el uso de una escala Likert que se adecuaba a las características 

de las respuestas de cada una e las preguntas. Al ser una encuesta que se conformó por 

variables cuantitativas y cualitativas, fue de suma importancia unificar las respuestas bajo 

una misma métrica que va del 1 al 5. 

 

De acuerdo con Matas (2018), la homologación de las variables nos permitió mantener un 

mismo estándar que facilitó la lectura de los algoritmos de regresión y el cálculo de los Odds 

ratios, debido a que, el 1 representó lo mínimo o la ausencia de algún atributo, mientras que 

el 5, fue el máximo nivel o el más esperado. La tabla 10, muestra de manera clara, cuáles 

fueron las variables que se utilizaron en una escala Likert previo al estudio estadístico, y 

como es que cada una de ellas fue compuesta con los criterios numéricos del 1-5. 
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Tabla 10. Variables cuantitativas en Escala Likert (Autoría propia) 

 

Código 

Concepto 

Evaluado 

 

Opción 1 

 

Opción 2 

 

Opción 3 

 

Opción 4 

 

Opción 5 

B2 a 

B6 

Factores que 

influyeron en 

la entrada a la 

industria 

Nada 

influyente 

Poco 

influyente 

Medianamente 

influyente 
Muy influyente 

Totalmente 

influyente 

B8 

Cantidad de 

proyectos 

liderados en 

sistemas 

industriales 

Ninguno Pocos Algunos Varios Muchos 

C3 

Frecuencia de 

aplicación de 

metodologías 

de análisis de 

proyectos 

Nunca Rara vez Ocasionalmente Frecuentemente Siempre 

C5 

Ocupación o 

experiencia en 

puestos de 

liderazgo 

Muy bajo Bajo Medio Alto Muy alto 

C6 

Influencia en 

la resolución 

de conflictos 

Nada 
influyente 

Poco 
influyente 

Medianamente 
influyente 

Muy influyente 
Totalmente 
influyente 

D4 a 

D9 

Habilidades 

técnicas 

desarrolladas 

en la 

licenciatura 

Nada 

determinante 

Poco 

determinante 

Moderadamente 

determinante 

Muy 

determinante 

Totalmente 

determinante 

Y5 

Atributos 

CACEI 

aplicados para 

ser líder em 

provectos 

laborares 

Nunca Rara vez Ocasionalmente Frecuentemente Siempre 

Y6 

Cantidad de 

mejoras 

implementadas 

con un 

impacto 

medible 

Ninguno Pocos Algunos Varios Muchos 

Y7 

contribución al 

logro de 

objetivo 

laborales 

Nada 

influyente 

Poco 

influyente 

Medianamente 

influyente 
Muy influyente 

Totalmente 

influyente 
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8.2.5 Relación de las variables y análisis exploratorio  

 

En esta fase, se realizó un análisis exploratorio para identificar la conexión entre las variables 

independientes y las dependientes (Y). La literatura desde varios artículos de investigación 

comenta la importancia de realizar una relación entre variables, previo al modelo logístico, 

debido a que permite justificar la veracidad de las variables posteriores a obtener. (Izquierdo 

et al, 2025 

8.2.5.1 Al hacer el análisis, la primera relación que se realizó entre variables fueron las 

relacionadas con la educación y habilidades adquiridas por los egresados. De acuerdo con 

Becker (1964), variables como habilidades técnicas, dominio del inglés y adquirir diversas 

competencias son relevantes para aumentar la productividad del egresado. Debido a esto, se 

decidió relacionarlas con criterios de éxito como el salario, liderazgo o exposición laboral y 

el conocimiento fijo de implementar mejoras, lo que nos cuantifica el retorno que le da el 

egresado a la inversión que hace la empresa en su persona. 

8.2.5.2 Otra relación que se realizó fue la referente a atributos en la educación, de acuerdo 

con Succi & Canovi, 2020, las empresas catalogan el promedio (A4) y el realizar diversos 

proyectos (B8) como puntos a favor del egresado con relación a la adaptación llega a tener 

en diversos ambientes. De acuerdo con lo dicho, se decidió relacionar las variables Y3 y Y4, 

asumiendo la interpretación que se tiene con relación a estos indicadores de predicción. 

8.2.5.3 Por ultimo las variables Y6, Y7 al ser consideradas respuestas a problemas complejos 

que los ingenieros industriales son capaces de resolver, se utilizaron en el mismo modelo 

relacionado a variables independientes como la B3, D6, D7 por el alto impacto que llegan a 

tener en los resultados de una planta de producción. 

La figura 7, muestra las relaciones utilizadas entre variables dependientes (Y) con variables 

independientes (x) con las que se formularon todos los análisis estadísticos: 
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Figura 7. Relaciones variables dependientes (Y) con independientes(x). (Autoría propia) 

 

8.2.6 Procesamiento, programación y modelo estadístico de datos  

 

La investigación se basó en someter datos n=96 egresados de ingeniería a un análisis tanto 

cualitativo como cualitativo. Esto permitió analizar el comportamiento de un fenómeno como 

lo es la empleabilidad con relación a objetivos y atributos de egreso que otorga la universidad. 

Este análisis se basó en dos partes que se analizaron desde puntos y herramientas distintas  

 

 

8.2.6.1 Análisis de la base de datos y minería   

 

Como primer paso, se realizó una depuración y caracterización de los datos, lo cual ya se 

explicó en la parte metodológica 8.2.2, donde se evaluaron tendencias sin recurrir a correr 

modelos estadísticos matemáticos ni gráficos complicados 

 

8.2.6.1.1 Tipificación demográfica y rendimiento académico  

 

Se codificaron las distribuciones donde se identificó la composición de la muestra en relación 

con el género con un total de 58 hombres y 38 mujeres. Posterior se calculó el promedio de 

calificaciones que obtuvieron en la licenciatura de ingeniería industrial. Con este aislamiento, 

se realizó un análisis cruzado donde se identificó la tendencia de género y promedio de la 

población 
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8.2.6.1.2 Situación laboral, ingresos y tendencias de ocupación   

 

Se llevó a cabo una clasificación compuesta por seis categorías relacionadas a su ocupación 

actual después de egresar. Con dicha información, se realizó una matriz para comprender la 

relación entre este estatus y su condición económica salarial, así como los sectores de 

manufacturan que predominan en los encuestados. 

 

8.2.6.1.3 Análisis cualitativo de las variables  

 

En este segmento, se llevó a cabo una minería de datos cualitativa, donde se buscaron 

conectores de palabras clave. Con este filtro, se lograron filtrar y contabilizar las palabras 

más reiteradas en las respuestas de los egresados, encontrando las tendencias principalmente 

entre las habilidades técnicas y blandas más fuertes y que aún tiene área de oportunidad. 

 

8.2.6.2 Modelos matemáticos y multivariable    

 

Llevado a cabo el análisis descriptivo de la muestro, se realizaron ajustes analíticos de las 

ecuaciones multivariantes mediante el software de R Studio, en este sentido, se segmentaron 

los tipos de algoritmos realizados de acuerdo con la escala de cada criterio dependiente.  

 

8.2.6.2.1 Modelos regresión lineal múltiple  

 

Se predijeron un par de modelos mediante el método de Mínimos Cuadrados Ordinarios 

(MCO), el cual tiene el siguiente modelo lineal:  

 

𝑌𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1𝑖 + 𝛽2𝑋2𝑖 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑋𝑘𝑖 + 𝜀𝑖 (Ecuación 3 

 

Con el algoritmo, fue posible encontrar los coeficientes de cambio marginal de los siguientes 

modelos, Y2 determinando la relación entre el salario y las habilidades técnicas, priorización 

de habilidades adquiridas durante la estancia universitario; y el modelo Y3 evaluando el 

tiempo en que logran emplearse los egresados a partir de factores cómo el género y 

rendimiento escolar.  
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Para elaborar el Modelo Y1-Y4, se revisó la probabilidad de ocupación y condición de 

empleabilidad vs los sectores industriales que podían ingresar y su rendimiento escolar. De 

igual manera, se evaluaron las variables del sector industrial y la relación que puede llegar a 

tener un egresado de continuar en la empresa donde realizó sus prácticas profesionales. (Ver 

figura 8) 

 
Figura 8. Instrucciones Rstudio Modelo (Y1-Y4). (Autoría propia) 

 

8.2.6.2.2 Modelos regresión logística   

 

Para poder cumplir con el alcance de este estudio, con relación a lo realizado en los modelos 

mencionados en el apartados 8.2.6.2.1, la variable Y1 en particular, fue utilizada como 

variable binaria, es decir que para su modelado, fue principalmente utilizada por medio de la 

función Logit. Este ejercicio permitió obtener los OR con intervalos del  95% de confianza. 

Con este criterio, las demás variables (Y5-Y7), fueron directamente asociadas a las 

competencias atribuidas y evaluadas en CACEI.  

 

 

 

Para evaluar variables dependientes de naturaleza dicotómica, cualitativa u ordinal, se llevó 

a cabo un ajuste mediante la función logit:  
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ln (
𝑝

1−𝑝
) = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑋𝑘    (Ecuación 4 

 

Aunado a esta función, se realizó una exponenciación 𝑒𝛽 con la intención de buscar 

transformar los estimadores en Odds Ratios y buscar intervalos de confianza al 95% 

 

Con relación al modelo Y5, se buscó correlacionar como el egresado es capaz de tomar el 

liderazgo en proyectos tomando como relaciones variables como B2, B3, B4 y B8 que son 

básicamente requisitos que te hacen diferente dentro del entorno industrial. (Ver figura 9) 

Por último, en los modelos Y6, Y7 se analizaron la capacidad que tienen los egresados de 

sobresalir dentro de la industria mediante implementación de proyectos, mejoras que 

generen impacto significativo y agreguen valor a la compañía. Esto vinculado a variables de 

influencia directa a la inserción laboral como habilidades técnicas, blandas, experiencia 

laboral previa en conjunto con la relación de atributos y objetivos formalizados en el perfil 

de la persona. (Ver figuras 10, 11) 

 

Figura 9. Instrucciones R studio Modelo (Y5). (Autoría propia) 
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Figura 10. Instrucciones R studio Modelo (Y6). (Autoría propia) 

 

 

 
Figura 11.Instrucciones R studio Modelo (Y7). (Autoría propia) 

 

 

Con el fin de asegurar la relación que se debe de tener entre la academia y el desempeño en 

la industria por medio de la estadística, esta metodología tomó un argumento con relación a 

los conceptos básicos del modelo de regresión. Estrictamente, Montgomery et al. (2021), nos 

habla del requerimiento que se tiene por parte de estos modelos, para asegurar un 

cumplimiento de condiciones base (lineal, normal. Independiente de residuos), con las cuales 
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se logró validar la robustez del análisis. Con este proceso metodológico, permitió tener la 

información estructurada de la siguiente manera (Tabla 11):  

 

Tabla 11. Variables cuantitativas en Escala Likert (Autoría propia) 

Fase de modelo Puntos de análisis  Objetivo 

Perfil ingreso 
Atributos de egreso y 

objetivos institucionales 
Corroborar las competencias impartidas 

Análisis 

estadístico 

Modelos matemáticos y 

correlaciones 

Medir influencia de lo enseñado en el 

mercado 

Desempeño en la 

industria  

Indicadores de empleabilidad 

(Y1 a Y7) 

Validación de la curricular de enseñanza 

con entrega de resultados laborales  

 

La investigación trascendió de manera significativa, ya que entiende la relación causa- efecto 

entre el proceso académico y el producto resultante, la empleabilidad del egresado. El 

esquema permitió identificar elementos importantes con relación a lo solicitado en la 

industria y lo que ofrece la academia, impactando en el capital humano y agregando valor a 

las posibilidades de emplearse de un ingeniero recién egresado (Becker, 1964). De acuerdo 

a Succi & Canovi (2020), relacionar estas habilidades con la demanda real, es importante 

para obtener un mayor porcentaje de eficacia educativa con relación al potencial que se le da 

al estudiante para obtener una mayor baraja de opciones de oportunidades laborales prontas.  

 

 

 

IX Resultados y discusión 

 

9.1 Resultados del análisis descriptivo base de datos   

 

 

El análisis de base de datos arrojo una población conformada por 58 egresados hombres 

(60.42%) y 38 egresadas (39.58%). Estos obtuvieron un promedio de rendimiento escolar de 

9.1 puntos, al hacer este análisis cruzado por género, las mujeres alcanzan un promedio de 

9.1 pts. y los hombres un promedio de 9 pts., mostrando una población femenina menor, pero 

con un mayor rendimiento académico impulsando una disciplina más argumentada. La figura 

12 muestra la distribución de personas encuestadas por género, mientras que en la figura 13, 

se puede observar el target de promedio entre ambos géneros en comparación con cada uno 

de ellos. 
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Figura 13. Distribución del promedio (GAP) por género. (Autoría propia) 

 

 

En relación a la situación laboral e inserción de los egresados, en la figura 14, podemos 

observar las 6 categorías distribuidas, constituida mayormente por personas empleadas en 

relación a la ingeniería (33.33%), seguido de personas que no han logrado emplearse y no 

realizan alguna otra actividad compuesto por 20 personas que representa un 20.83%. 

Sumando todas las categorías, de los 96 encuestados, un 79.17% mantiene una actividad ya 

sea laboral o académica. 

Figura 12. Distribución población por género. (Autoría propia) 
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Figura 14. Estatus situación laboral egresados. (Autoría propia) 

 

Por otro lado, en la figura 15, se observa en análisis con relación al ingreso salarial de los 

egresados y el sector industrial al que pertenecen. De acuerdo con el análisis, el salario 

promedio está en $20,148.89 mensuales, siendo el sector femenino quien está por arriba del 

masculino en este rubro, $21,066.18 vs $19,547.90 respectivamente. Aunando al sector con 

más oportunidades registradas se encuentran la electrónica y automotriz con un 19.79% y un 

18.75%. Sin embargo, no es el rubo que muestra el salario más competitivo, el sector 

aeronáutico/aeroespacial lleva mano con un promedio superior a los $24k mensuales, sin 

embargo, es el sector que presenta menos población dentro del rubro 

Figura 15. Volumen de egresados vs Salario medio (Autoría propia) 
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Con relación a un análisis cualitativo, en la figura 16 se presenta los resultados de palabras 

más predominantes que escribieron los egresados en las variables C1 y C7, resumiéndolo a 

la parte de proyectos que han realizado durante su participación dentro de la industria y como 

han trabajado en equipo para contribuir a la realización de los objetivos que marca la empresa  

 
Figura 16. Tendencia cualitativa (Autoría propia) 

 
Desde la perspectiva de atributos de egreso, la figura 17 representa aquellas herramientas las 

cuales a los egresados le han sido más valiosas para su inserción al campo laboral, 

predominando una habilidad blanda como la comunicación efectiva y habilidades técnicas 

como programas como minitab, excel y herramientas de mejora continua (lean six sigma). 

Por otro lado, la figura 18, muestra la tendencia de aquellas habilidades técnicas que le han 

dado una ventaja competitiva antes los demás contendientes, agregando valor totalmente a 

las necesidades de la compañía y sobresaliendo sobre otros egresados de otras instituciones 

educativas, sobresaliendo programas como minitab, Power Bi y Autocad siendo el 80/20 de 

las hard skills mencionadas  
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Figura 17. Herramientas técnicas más valoradas en el entorno laboral. (Autoría propia) 

 

 

 
Figura 18. Habilidades técnicas que marcaron una ventaja competitiva. (Autoría propia) 

 

Con relación a la importancia y percepción que se tienen que, de las habilidades blandas y 

técnicas, en la figura 19 podemos observar que los encuestados egresados vieron oportunidad 

en el desarrollo de ciertas soft skills que pudieron marcar la diferencia con relación a su 

inserción laboral más pronta. Estas fueron encabezadas por la administración de personal, 

presentaciones y comunicación efectiva y ser innovadores, fueron las 3 más mencionadas 

como áreas de oportunidad  
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Como contraste, la figura 20, muestra las experiencias o habilidades que fueron consideradas 

claves para la inserción laboral de los egresados, siendo las prácticas profesionales las que 

con un total de 38 personas tuvieron la mayoría de respuesta, detrás de estas vienen los 

proyectos escolares (29 personas) y servicio social (24 personas) como las principales  

 
Figura 19. Habilidades blandas con área de oportunidad en la formación universitaria. 

(Autoría propia) 

 

 
Figura 20. Experiencia más significativa para adentrarse al mercado laboral. (Autoría 

propia) 

 

9.2 Modelos estadísticos multivariantes 

 

A continuación, se presentan todos los resultados obtenidos después de realizar diversos 

modelos matemáticos a través del software de R Studio. Estos modelos muestran la relación 

entre los datos convertidos a ecuaciones paramétricas replicables 
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9.2.1 Modelo Y1: la determinación de la situación laboral actual  

 

Mediante el modelo de regresión logística multinomial, se ajustó para evaluar la inserción 

laboral, esto con relación al promedio (A4) y al sector de industria donde laboran (A7). El 

algoritmo tomó la condición de “Desempleado” como el principal punto de comparación, 

esto para calcular las Razones de Riesgo Relativo (RRR) para todos los destinos identificados 

en la población muestreada (n = 96 egresados) 

 

El modelo arrojó un valor de Criterio de Información de Akaike (AIC) de 339.92, a 

continuación, en la tabla 12 se puede observar de manera matemática, que el promedio (A4) 

tiene significancia únicamente en los que logran emplearse dentro del sector de ingeniería 

(p= 0.0439), mostrando que todos aquellos que no tuvieron un buen promedio tienden a 

emplearse en rubros ajenos a su especialidad. 

 

Tabla 12. Resultados modelo Y1. (Autoría propia) 

Estado Laboral 

Comparado (Y1) 

Variable 

Predictora 

Razón de 

Tasas de 

Riesgo 

(RRR) 

Error 

Estándar 

Estadístico 

z 

Valor 

p 
Significancia 

Empleado en 

ingeniería 

Promedio 

Final (A4) 
0.2899 0.6145 -2.0144 0.0439 Sí (p < 0.05) 

Empleado en otra 

área 

Promedio 

Final (A4) 
0.3934 0.7848 -1.1884 0.2346 No 

Emprendedor 
Promedio 

Final (A4) 
0.4692 0.6535 -1.1576 0.2470 No 

Estudiante de 

posgrado 

Promedio 

Final (A4) 
0.4315 0.6813 -1.2333 0.2174 No 

 

 

Este hallazgo permite observar el total cumplimiento al objetivo OE-IIM1, donde se busca 

tener una inserción laboral relacionada a la disciplina de ingeniería. Sin embargo, para todos 

aquello que su plan de vida es emprender o seguir estudiando, el promedio resulta irrelevante, 

centrándose más en el cumplimiento de los objetivos OE-IIM3 y OE-IMM4, donde se 

priorizan atributos como análisis de problema, trabajo en equipo o aprendizaje durante toda 

la vida antes que obtener un buen promedio en licenciatura. 
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9.2.2 Modelo Y2: factor de ingreso y su impacto económico en el egresado  

 

En el modelo se analizó la relación que tienen las habilidades clave con relación al nivel de 

ingreso que llega a tener dentro de la industria. Se utilizó la variable dependiente Y2 que 

representa el salario, contrastada con variables predictoras que fueron Hard skills (B2), soft 

skills (B3), nivel de inglés (B4), rendimiento académico (B5), experiencia laboral previa (B6) 

y el orden en que consideran estas habilidades más determinantes (B7).  

 

Este modelo de regresión lineal múltiple obtuvo un AIC=1992.45 y un valor de R2 =0.0440 

el cual logra explicar solo un 4.4% de la variabilidad del salario. La tabla 13, se destaca 

principalmente por un punto, y es el coeficiente relacionado con las habilidades técnicas (B2) 

con un valor β=656.28, demostrando que cada que se tenga más desarrollada esta skill, el 

salario tiende a subir idealmente esa cantidad. También muestra que todos los factores tienen 

un valor p superior al 0.05 no mostrando significancia y los intervalos de confianza a un 95% 

cruzan el 0. 

 

Tabla 13. Resultados modelo Y2. (Autoría propia) 
Factor Evaluado 

(Variables 

Independientes) 

Coeficiente 

(β) 

Error 

Estándar 

Estadístico 

t 

Valor 

p 

Límite 

Inferior 

(95%) 

Límite 

Superior 

(95%) 

Habilidades Técnicas 

(B2) 
+656.28 618.92 1.060 0.2918 -573.50 +1886.06 

Habilidades Blandas 

(B3) 
-539.53 543.64 -0.992 0.3236 -1619.75 +540.68 

Idioma Extranjero 

(B4) 
+204.71 566.14 0.361 0.7185 -920.19 +1329.62 

Rendimiento 

Académico (B5) 
-480.74 595.59 -0.807 0.4217 -1664.18 +702.69 

Experiencia Laboral 

Previa (B6) 
-531.21 619.56 -0.857 0.3935 -1762.27 +699.83 

Orden de 

Importancia (B7) 
+122.30 552.97 0.221 0.8254 -976.43 +1221.04 

 

La evidencia matemática permite demostrar que para que el alumno pueda considerar 

ingresar al mercado, se toma en cuenta principalmente atributos como conocimiento de 

ingeniería, uso de herramientas y comunicación, sin embargo, en términos económicos, no 

son factores determinantes con relación a lo que le puede llegar o no a renumerar dentro de 

alguna empresa.  
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9.2.3 Modelo Y3: factor de tiempo en encontrar empleo  

 

Un modelo significativo fue ver la relación de cuantos meses tardaba un egresado de 

ingeniería en encontrar empleo, lo cual se midió en la variable Y3. Para esta evaluación, 

mediante una regresión lineal múltiple, se usaron los factores predictores del género (A3) y 

su promedio (A4), arrojando un valor de AIC=567.51 y R2 =0.0006 

 

En la tabla 14, queda demostraron que el género del egresado y las calificaciones no impactan 

en el tiempo en que este logra emplearse. El hecho de que sea hombre (β=0.1886) o tenga 

cierto promedio ya sea alto o bajo (β=-0.0941) no tiene significancia en el tiempo de 

contratación. Esto queda claro al ver que los valores p (0.8433 y 0.9111) está muy por encima 

del objetivo marcado. A pesar de que el valor p es elevado, se puede llegar a suponer que, al 

tener un coeficiente de promedio negativo, al tener un promedio más alto el tiempo de espera 

de contratación baja 

 

Tabla 14. Resultados modelo Y3. (Autoría propia) 

Variable 

Predictora 

Coeficiente 

(β) 

Error 

Estándar 

Estadístico 

t 

Valor 

p 

Límite 

Inferior 

(95%) 

Límite 

Superior 

(95%) 

Género 

Masculino (A3) 
+0.1886 0.9517 0.1981 0.8433 -1.7014 +2.0786 

Promedio Final 

(A4) 
-0.0941 0.8411 -0.1119 0.9111 -1.7644 +1.5762 

 

Con relación a los objetivos institucionales, dentro de este indicador, lo vemos en el éxito de 

tener una inserción laboral oportuna relacionada al objetivo OE-IIM1. El hecho de que el 

modelo matemático no tenga significancia nos da el claro panorama de que dentro de la 

universidad de programa con un estándar claro de equidad de género, donde todos tienen el 

mismo nivel de empleabilidad en un inicio.  

 

9.2.4 Modelo Y4: transición de emplearse a través de haber sido practicante  

 

Este modelo explico mediante una variable binaria (Y4), si el egresado se mantuvo en el 

mismo empleo donde realizo sus prácticas profesionales. Para analizar esto, se utilizó el valor 

predictor del sector industrial donde se encuentran (A7), al utilizar el modelo de regresión 

logística se obtuvo un valor de AIC=149.34 
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Al observar la tabla (), nos dice contundentemente que el giro de empresa es fundamental 

para saber si el egresado se queda o no a trabajar ahí. Esto se demuestra en el sector de la 

automotriz y de electrónica/tecnología, los cuales mostraron tener valor beta positivos 

(β=+1.2854, β=+1.0941) respectivamente, con unos valores p significativos (0.0023 y 

0.0158), lo cual nos dice que hay una contratación directa en la automotriz de un 72.5% y 

68.1% en el rubro de la tecnología, concluyendo que 7/10 egresados se quedan a trabajar ahí.  

 

Por otro lado, la tabla 15, también demuestra que sectores como el alimenticio y el total de 

los otros sectores dictan totalmente lo contrario, pues se obtuvieron unos valores de beta de 

(β=-1.1394 y β=-1.4121) donde las probabilidades de quedarse son de un 18.5% en el sector 

alimenticio y 15% en el conglomerado, tan solo 2 de cada 10 egresados logran obtener un 

contrato en estos lugares. 

Tabla 15. Resultados modelo Y4. (Autoría propia) 

 
Sector Industrial 

(A7) 

Coeficiente 

(β) 

Error 

Estándar 

Estadístico 

z 

Valor 

p 

Proporción de 

Retención Real 

Automotriz +1.2854 0.4215 3.0495 0.0023 72.5% (0.7250) 

Electrónica / 

Tecnología 
+1.0941 0.4532 2.4141 0.0158 68.1% (0.6810) 

Metalmecánica -0.4851 0.5120 -0.9474 0.3434 31.2% (0.3120) 

Alimenticia -1.1394 0.5841 -1.9507 0.0511 18.5% (0.1850) 

Otros Sectores -1.4121 0.6114 -2.3096 0.0209 < 15.0% (0.1500) 

 

El modelo demostró que cumplir con el objetivo OE-IIM1 no depende de la institución 

educativa, sino de tener una relación con industrias del sector correcto o que más relación 

encuentra con las actividades que se e busca del egresado. Sectores como el automotriz y el 

tecnológico, el alumno consolida atributos como diseño de soluciones, uso de herramientas 

en escenarios de alta presión y uso tecnológico. Por el lado de los demás sectores como el 

alimenticio, se debilita el cumplimiento del objetivo OE-IIM3 y cumplimiento de atributos 

como gestión de proyectos. Es importante que, con relación al atributo del ingeniero y el 

mundo, la institución educativa busque dirigir a sus estudiantes a las plazas donde 

estratégicamente y de acuerdo con la matemática tienen más posibilidades de asegurar su 

éxito profesional inmediato. 
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A continuación, en la figura 21, se resume todo lo analizado en los modelos Y1-Y4, donde 

vemos que tanto Y2 como Y3 muestran graficas que no tienen efectos reales pues todo cruza 

el valor de 0, sin embargo variables como Y1 muestra que el promedio ayuda a quedarse 

dentro de un empleo relacionado a la ingeniería y en la variable Y4, se evidencia de 

contundentemente que sectores como el automotriz y la electrónica son los que muestran la 

mayor oportunidad de contratación a egresados de ingeniería  

 
Figura 21. Gráfica modelo (Y1-Y4). (Autoría propia) 

 

9.2.5 Modelo Y5: Modelo para determinar el impacto positivo que tiene liderar 

proyectos en la empresa 

 

Para poder entender con qué frecuencia un egresado es capaz de tomar el liderazgo y 

direccionar de forma proactivo un proyecto, se realizó un modelo de estadística multivariable 

con relación a la variable Y5. Para esto, se echó mano de las variables predictoras 

independientes: habilidades técnicas (B2), Habilidades blandas (B3), dominio de inglés (B4), 

participación de proyectos (B8). El modelo obtuvo los siguientes resultados, un valor de 

AIC=322.19 y un valor de Pseudo R2=0.0027.  

 

Al observar la tabla 16, mediante la matemática, se demostró que el liderazgo que llegan a 

tener los egresados tiene relación total con el dominio de las siguientes competencias: el 
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dominio de una lengua extranjera y habilidades técnicas, puesto que, obtuvieron coeficientes 

positivos (β=+0.1048, β=+0.0196) por lo que buscan aumentar la probabilidad de que esto 

se concrete, a diferencia de las habilidades blandas y la cantidad de proyectos realizados, ya 

que obtuvieron coeficientes negativos. Sin embargo, un hallazgo en la metodología fue que 

al tener valores p muy superiores al límite, y un valor R que apenas es capaz de explicar el 

.27% del puesto obtenido, nos demuestra que el ser capaces de exponer y liderar un proyecto, 

no se rige por parte de los atributos de egreso, sino que se consigue por el desempeño interno 

y estructura de la empresa. 

Tabla 16. Resultados modelo Y5. (Autoría propia) 

Factor Evaluado 

(Variables 

Independientes) 

Coeficiente 

Logit (β) 

Error 

Estándar 

Estadístico 

z 

Valor 

p 

Odds 

Ratio 

(OR) 

Límite 

Inferior 

(IC 

95%) 

Límite 

Superior 

(IC 95%) 

Habilidades 

Técnicas (B2) 
+0.0196 0.1406 0.1391 0.8894 1.0198 0.7741 1.3434 

Habilidades 

Blandas (B3) 
-0.0678 0.1264 -0.5365 0.5916 0.9345 0.7295 1.1971 

Idioma 

Extranjero (B4) 
+0.1048 0.1341 0.7815 0.4345 1.1105 0.8524 1.4497 

Proyectos 

Desarrollados 

(B8) 

-0.0125 0.1391 -0.0895 0.9287 0.9876 0.7516 1.2968 

 

 

De esta manera, la figura 22, resume lo comentado en el análisis de la variable Y5, donde las 

variables analizadas no muestran significativa en el poder ser sobresalientes y tener la 

oportunidad de liderar proyectos importantes dentro de la empresa, ya que cada una cruzan 

por completo la línea neutral. La matemática nos confirma que, a pesar de contar con estas 

habilidades, deben ser demostradas durante la jornada laboral y ponerlas en práctica para 

poder observar de manera tangible los resultados operativos. 
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Figura 22. Gráfica modelo Y5. (Autoría propia) 

 

 

9.2.6 Modelo Y6: Frecuencia de implementación de mejoras en procesos productivos  

 

Este modelo fue clave para analizar aquellos factores que determinan la capacidad que tiene 

el egresado para realizar soluciones con un alto impacto productivo, para esto, el modelo que 

se realizado fue un modelo de regresión logística donde se tomó la variable dependiente 

medida en escala Likert (Y6), así mismo, como variables independientes se tomaron la B2, 

B3, C3, D6, D7 y D9. El modelo arrojo un resultado de AIC=317.60 y un pseudo-R2 = de 

0.0320 lo que significa que solo logro explicar el 3.20% de la variabilidad, el 96.8% queda 

determinado en factores fuera de la institución educativa.  

 

La tabla 17 logra explicar lo siguiente, las habilidades blandas (B3) es la variable más cercana 

al valor p con un resultado de p=0.064 con una tendencia de (OR=1.29) incrementando un 

29.15% la probabilidad de que los egresados puedan ejecutar soluciones adecuadas en 

búsqueda de mejoras eficientes. Estos números se ven respaldadas con variables como 

habilidades técnicas y análisis estratégico, las cuales aportan a la probabilidad de crecer en 

un 17.53% y un 17.24% respectivamente. 
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Tabla 17. Resultados modelo Y6. (Autoría propia) 

Variable Predictora 
Coeficiente 

(β) 

Error 

Est. 

Estadístico 

z 

Valor 

p 

Odds Ratio 

(OR) 

IC 95% (Inf 

- Sup) 

Habilidades Técnicas 

(B2) 
+0.1615 0.1403 1.1517 0.2495 1.1753 

0.8928 – 

1.5472 

Habilidades Blandas 

(B3) 
+0.2558 0.1384 1.8491 0.0644 1.2915 

0.9848 – 

1.6939 

Análisis Estratégico 

(C3) 
+0.1591 0.1324 1.2017 0.2295 1.1724 

0.9045 – 

1.5196 

Resiliencia Laboral 

(D6) 
-0.2163 0.1371 -1.5779 0.1146 0.8055 

0.6157 – 

1.0538 

Adaptabilidad 

Laboral (D7) 
-0.1081 0.1317 -0.8207 0.4118 0.8976 

0.6934 – 

1.1618 

Liderazgo Directivo 

(D9) 
+0.0766 0.1298 0.5904 0.5549 1.0796 

0.8372 – 

1.3923 

 

De igual manera, la tabla 17 resalta que las habilidades blandas tienen alta significancia con 

atributos como trabajo en equipo y comunicación, los cuales son motores para tener 

confianza dentro de un equipo de trabajo multidisciplinario. También se concluye que se 

debe potenciar el objetivo OE-IIM3 en buscar esquemas que contengan metodologías de 

gestión de proyectos y personal bajo un entorno de estrés real que se vive en la industria 

 

La figura 23, muestra el resumen en la gráfica de Odds Ratios donde se ve claramente como 

el factor de habilidades blandas es el más significativo, y detrás de este vienen variables como 

habilidades técnicas y análisis estratégico que fortalecen el ecosistema como el perfil de los 

egresados debe buscar tener cimientos importantes de liderazgo técnico y humano con el 

fortalecimiento de estas skills. 

 

 
Figura 23. Gráfica modelo Y6. (Autoría propia) 
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9.2.7 Modelo Y7: Análisis del nivel de contribución percibida con relación al 

cumplimiento de objetivos institucionales 

 

En el modelo se estudiaron aquellas variables que son capaces de analizar el punto de 

contribución que se percibe de la empresa sobre un egresado, con relación al cumplimiento 

de objetivos dentro de la industria. Esto se evaluó mediante la variable dependiente Y7 y se 

midió en una escala Likert, de la misma manera, se relacionó con el siguiente conjunto de 

siguientes variables independientes: B6, B8, C8, C9, D8 y D9. 

 

El modelo obtuvo un valor de AIC=323.73 penalizando el exceso de parámetros para buscar 

que el modelo sea más eficiente y un valor de pseudo-R2 = 0.0108 logrando explorar solo un 

1.08% de la variabilidad de tener la iniciativa de buscar la mejora continua mediante el 

cumplimiento de objetivos. La tabla 18 expone la importancia de buscar herramientas para 

tu desarrollo personal ya sea por parte de la empresa o por tu propia cuenta, pues ofreció un 

coeficiente positivo de β=+0.1042 y un valor p=0.1555 incrementando en un 11% las 

probabilidades de dar un valor agregado en mejoras buscadas dentro del mercado. Esta 

variable viene respaldada de D8 teniendo un impacto de 9.39%. Las variables como B6 y B8 

no muestran significancia y entendiendo que la universidad es el primer nivel para entender 

todos los conocimientos post escuela que se adquirirán con problemas operativos reales  

 

Tabla 18. Resultados modelo Y7. (Autoría propia) 

Variable 

Predictora 

Real 

Coeficiente 

Logit (β) 

Error 

Estándar 

Estadístico 

z 

Valor 

p 

Odds 

Ratio 

(OR) 

Límite 

Inferior 

(IC 95%) 

Límite 

Superior 

(IC 95%) 

Capacitación 

Recibida (C8) 
+0.1042 0.0734 1.4204 0.1555 1.1099 0.9612 1.2816 

Resolución de 

Problemas 

(D8) 

+0.0898 0.1251 0.7173 0.4732 1.0939 0.8560 1.3980 

Pensamiento 

Analítico (D9) 
+0.0245 0.1278 0.1916 0.8480 1.0248 0.7972 1.3175 

Experiencia 

Laboral Previa 

(B6) 

-0.0759 0.1434 -0.5289 0.5969 0.9270 0.6998 1.2280 

Certificación 

mejora C (C9) 
-0.0935 0.4357 -0.2146 0.8301 0.9107 0.3878 2.1389 

Proyectos (B8) -0.0416 0.1345 -0.3090 0.7573 0.9593 0.7366 1.2493 
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De la  misma manera, podemos observar en la tabla 16, que muestra que para cumplir con el 

objetivo OE-IIM2, se liga al atributo de formación continua por medio de la búsqueda de 

preparación personal y permite al egresado hacer rentar los recursos que se le otorgan por 

medio de la empresa para materializar ese conocimiento en entregables tangibles de acuerdo 

con las necesidades de cada institución. 

 

Para concluir el análisis de este modelo, la figura 24, nos muestra la gráfica de odds ratios 

que la competitividad que logra dar un egresado es la formación externa que ha recibido o ha 

buscado que se le sea impartida, pues es la variable de mayor peso elevando hasta un 11% la 

probabilidad de ejecutar proyectos que agreguen valor, por otro lado el saber resolver 

problemas aporta un 9.4% de valor agregado a ser contundentes en estas habilidades. 

 

 
Figura 24. Gráfica modelo Y7. (Autoría propia) 
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Para poder mostrar los factores de mayor importancia, se resumen en la tabla 19, donde esta 

muestra de manera organizada aquellos indicadores que son influyentes con relación al poder 

estar o no empleado, comenzando por habilidades técnicas como el principal factor para 

encontrar este éxito en tener la oportunidad de poderse emplear.  

 

Tabla 19. Jerarquía de variables de acuerdo a su importancia. (Autoría propia) 

#  de 

importancia 
Perfil  

Variable  
Coeficiente  

Significancia 

(p) 

Métrica 

utilizada 

1 Competencias técnicas  
B2 

Y2 
656.28 0.2918 Regresión B 

2 
Practicas sector 

automotriz 

A7 

Y4 
3.61 0.0023 Odds Ratio 

3 
Practicas sector 

electrónico  

A7 

Y4 
2.98 0.0158 Odds Ratio 

4 Competencias blandas  
B3 

Y6 
1.29 0.0644 Odds Ratio 

5 Promedio  A4 0.29 0.0439 RRR 

6 Dominio ingles  
B4 

Y5 
0.1 0.4345 

Coeficiente 

Logit 

7 Experiencia previa B6 -531.21 0.3935 Regresión B 

 

En conclusión, la tabla 17, muestra que el principal motor competitivo que tiene un egresado, 

son las habilidades técnicas (Minitab, Excel), seguido de esto, muestra que el sector 

automotriz y electrónico, elevan por un 3.61 y 2.98 respectivamente las probabilidades que 

un egresado tenga una oportunidad en el mercado laboral. Por otro lado, también vemos la 

importancia que tienen las habilidades blandas, importando hasta en un 29.1% que permite 

al egresado ejecutar proyectos, o asegurar una estabilidad laboral.  

 

9.3 Discusión de la investigación  

 

Los resultados obtenidos en la investigación, en conjunto con lo expuesto en el apartado de 

antecedentes, permiten hacer un contraste con los hallazgos encontrados, de forma  en que 

un comportamiento multifactorial donde se busca que el egresado cuente con un perfil para 

analizar la variable principal que es el si está o no están empleados los egresados de ingeniería 

(Y1).  

 

En el caso de las habilidades técnicas, figuran como la variable más significativa en el estudio 

registrando una regresión de 685.28. Este resultado tiene coherencia con lo expuesto en el 
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artículo de Blaskova & Stankiva (2023), los cuales demostraron la importancia que tiene que 

un egresado domine herramientas tecnológicas como (Minitab, control estadístico), para 

poder aumentar su valor en mercados laborales de alta gama. 

 

Por otro lado, este estudio al registrar un valor pequeño respecto a su significancia, contradice 

lo expuesto por Hadiza et al, (2023), pues relaciona una competencia técnica inmediata con 

la contratación. Esto demuestra que al tener poca varianza con la muestra tomada en la UAQ, 

desplaza el peso de significancia que tiene la variable.  

 

En otro lado, encontramos el factor de la temprana inserción laboral en entornos de industria 

automotriz y electrónica, el hecho de que insertase en estos entornos de manera temprana y 

que incremente tus posibilidades de poder laboral, solo confirma lo comentado por Yepes & 

Zulanga (2024), pues el comenta que el adentrarse tempranamente en entornos industriales, 

reduce de manera significativa el sesgo que tiene un empleador y el egresado.  

 

El tener más probabilidades de emplearse por medio del lazo de una misma institución que 

te dio la oportunidad de realizar algún proyecto, respalda la investigación realizada por Bora 

& Baruah (2024), respecto a la importancia de tener lazos laborales desarrollados a lo largo 

de tu estancia profesional dentro de la industria, siendo una catapulta de atracción de talento 

joven.  

 

Por ultimo nos encontramos con una paradoja académica, el promedio acumulado a lo largo 

de la carrera universitaria. De acuerdo con Ma & Bennet (2024), consideran este factor como 

el más influyente, y a pesar de que en el estudio salió como una variable media con relación 

a otras, es la única variable que tiene un alto grado de significancia con relación al entorno 

escolar y laboral.  

 

9.3.1 Propuesta para universalizar el método para resultados profundos con el mapa 

curricular 

 

Como propuesta para complementar el presente estudio realizado, se busca ver la manera de 

universalizar este modelo desarrollado para cubrir las necesidades que quiere la industria y 
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ofrece la universidad con relación a los datos arrojados gracias a los modelos estadísticos 

realizados. La propuesta no tiene un límite, sino que busca ser una metodología estándar para 

gestionar estos programas educativos de nivel superior, para esto se busca resumir de manera 

clara en tres fases:  

 

1. La UAQ en su mayoría de programas realiza un seguimiento de egresados de sus 

diversos programas educativos, sin embargo, la propuesta consiste en migrar de una 

estadística descriptiva a poder realizar modelos predictivos con relación a lo que el 

mercado esta ofreciendo o buscando. Tomando diversas bases de datos, realizar 

regresiones logísticas para determinar variables exactas que garanticen la Y1. Existen 

estudios en donde se demuestra que no es necesarios crear nuevas materias o mapas 

curriculares, sino en mapear lo importante para insertarse al mercado y mitigar sesgos 

encontrados en el mismo. (Yepes & Zuluanga, 2024). 

2. Contando con una visión clara de las variables predictores dentro de los datos de la 

institución académica, la facultad debe buscar usar las materias de habilidades 

técnicas relacionadas a casos reales y practicos de la industria, con el enfoque de 

entender la repercusión de hacer un mal análisis de datos. Esto es argumentado con 

base a lo comentado en el estudio de Abdullah & Sahid (2023), quienes proponen a 

las universidades estructurar cambios basados en competencias funcionales en un 

entorno de presión diferente al escolar.  

3. Por último, se busca hacer auditorias y monitoreo de cómo se están comportando los 

coeficientes de los egresados, realizando actualizaciones universitarias respecto a los 

alumnos. OIT & ILO (2022), lo fundamentan debido a que el éxito de la enseñanza 

en una universidad, está relacionado a la proyección de habilidades que se deben 

registrar en la matrícula para su enseñanza. Una evaluación continua, es la base para 

que estos modelos puedan ser flexibles y no pierdan vigencia contra lo solicitado por 

la industria.  
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9.3.2 Alcance metodológico de la investigación  

 

La investigación tiene un enfoque principal cuantitativo, teniendo bases explicativas y 

correlaciónales. El estudio va en búsqueda de la variable (Y) respecto a la situación de 

empleabilidad, y lo correlaciona en sentido de que entiende la multivarianza existente entre 

el perfil del ingeniero y la situación en el mercado. (Creswell & Creswell, 2018). El diseño 

busco datos recolectados mediante una única instancia temporal, respetando la veracidad de 

los datos respectivo a la variables que se analizaron, buscando eventos relacionados a la 

inserción laboral en diferentes puntos estadísticos u cualitativos. (Salkind, 2021).  

 

El objetivo de la muestra se rigió de manera homogénea en respectiva a la academia, se 

construyó en base a egresados de la licenciatura de ingeniería industrial de la Universidad 

Autónoma de Querétaro de los últimos 10 años. Este marco se constituyó de una población 

de n=96 registros. Estrictamente el estudio fue realizado en la zona metropolitana de 

Querétaro, siendo uno de los principales estados manufactureros en industrias automotrices 

y electrónicas (Hair et al, 2022).  Por lo cual, el estudio abarca ambientes socioeconómicos 

similares en cuanto a la industria, esto respecto a los principios de validez ecológica.  

 

9.3.3 Limitaciones del estudio  

 

Después de considerar la parte de resultados y añadidos los comentarios respecto al alcance 

que se tuvo del proyecto de investigación, este mismo también sufrió ciertas limitaciones a 

tomar en cuenta para su análisis, los cuales fueron:  

 

A pesar de contar con una muestra pequeña pero representativa para lo que se buscaba del 

estudio, esto generó cierta reducción en los grados de libertad para las pruebas de los modelos 

matemáticos. Como menciona Button et al, (2023), el hecho de contar con una muestra 

limitada, esto evita potenciar la estadística, lo que explica la razón del porque las habilidades 

técnicas tuvieron una gran magnitud de impacto pero no fue una variable significativa.  

 

Al ser una muestra tomada del mismo lugar (UAQ), se presenta una gran homogeneidad entre 

las variables involucradas. La falta de varianza de los mismos, complica que la regresión 
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logística pueda encontrar relaciones de causalidad y pasa a segundo plano ciertos atributos 

estadísticos (Hair et al, 2022).  

 

El hecho de contar con una ventana de tiempo hasta cierto punto limitada (10 años), complica 

la forma en que se estudian a los egresados en una trayectoria formal, pues sesga el impacto 

adquirido con relación a la experiencia en años posteriores al poderse graduar (Taris & 

Kessler, 2021).  

 

X Conclusión  

 

Se puede concluir, que la investigación realizada cumplió de manera satisfactoria las 

expectativas y el objetivo que se había planteado originalmente, el hecho de desarrollar y 

validar sistema de modelos multivariantes en un software como lo fue R Studio, que 

permitiera evaluar la viabilidad de emplearse de los egresados de la licenciatura de ingeniería 

industrial y manufactura de la UAQ, llegando a contrastar suposiciones teóricas contra 

demandas reales del sector industrial. Al someter este estudio a una prueba de hipótesis, la 

cual estimaba que las habilidades técnicas incrementarían la posibilidad de laborar en más de 

un 45%, en contra de la evidencia métrica. Dicho proyecto fue capaz de generar datos 

científicos de precisión contextualizando las oportunidades en la región de Querétaro.  

Por medio del diseño metodológico, el estudio fue capaz de identificar que el poderse insertar 

en el mundo laboral no está muy vinculado dinámicas homogéneas ni números escolares 

tradicionales. Con esto, la hipótesis planteada se pudo validar al demostrar que, dominar 

diversas habilidades técnicas, tienen un impacto positivo en el ingreso salarial Y2 

(β=+656.2), y además, es un predictora dominante para emplearse. Por otro lado, el mercado 

laboral genero dinámicas de selección donde entre la institución educativa y el mercado 

laboral, no hay intereses en común, por lo que el promedio (A4), en estos casos en específico, 

resulto ser estadísticamente irrelevante para la competitividad salarial inicial.  

Al analizar la fase 1 del análisis descriptivo, se revelo que existe una gran competitividad y 

selectividad del entorno, dándonos el dato que, el 33.33% de la población encuestada logro 

insertar de forma directa a puestos de ingeniería siguiendo su línea de egreso. Aunque este 

dato se situó un 11.67% debajo del umbral de la hipótesis (45%), nos generó una valiosa 
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paradoja operativa dentro de la industria. Si bien las hard skills, son polos de retención de 

ingenieros específicamente en sectores como electrónico (19.79%) y automotriz (18.75%), 

Al evaluar la variable Y6, las soft skills son el principal impulsador estadístico (p=0.064, 

OR=1.29) para que ese dominio técnico, se pueda traducir en poder ser líder de proyectos y 

ser capaz de ejecutar exitosamente procesos productivos, bajo la línea de la mejora continua, 

otorgando un 29.15% de probabilidad de éxito. 

Con esta relación se pudo demostrar, que las hard skills, son básicamente para el acceso y 

valoración económica en determinados sectores, mientas que las soft skills, logran catalizar 

el impacto del perfil técnico dentro de una planta. Dicho esto, podemos asumir la aceptación 

formal de la hipótesis, con relación a su dirección y sentido positivo. 

Por último, esta tesis demostró ser una gran herramienta demostrativa para la Universidad 

Autónoma de Querétaro (UAQ), pues la evidencia matemática nos explica que para aumentar 

la pertinencia de los objetivos institucionales, se debe generar y estrechar aún más el vínculo 

escuela/empresa, siendo más influyentes e intencionales en esquemas de manufactura 

avanzada, que permitan seguir fortaleciendo con más herramientas la base científica para que 

los empleadores prioricen a los egresados en un mercado totalmente demandante.  

Esta metodología desarrollada en la tesis, es capaz de establecer una base para posibles 

futuras investigaciones en otros rubros dentro de la UAQ. De primera instancia podemos 

concluir la importancia de evaluar el realizar estudios que evalúen constantemente las 

dinámicas que tienen los egresados para poder tener visibilidad de otras variables como el 

promedio o las habilidades blandas o las variables obtenidas en esta investigación, son reglas 

homogéneas con relación al mercado regional o varía de acuerdo al rubro de educación.  

También por qué no, plantear cierto desarrollos de modelos que integren más herramientas 

de minería de datos, para contrastar vacantes con el tipo de empresa a la que se quiere uno 

insertar, para así tener experiencias previas a entrevistas y esté relacionado en mapas 

curriculares de las escuelas, aseguran la buena expresión y el conocimiento adquirido a lo 

largo de los semestres de una licenciatura.  
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