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RESUMEN

Los estudiantes que ingresan a institutos tecnologico por lo general llegan con un
nivel bajo en el conocimiento de Matematicas, lo cual tiene consecuencias
negativas en el estudiantado, siendo esta asignatura fundamental para su
desarrollo profesional, ya que permite complementar la teoria y la practica. El
objetivo de este estudio fue la construccién de un modelo utilizando la regresion
lineal multiple con factores cualitativos y cuantitativos. La variable dependiente fue
la puntuacién obtenida durante el examen final de un tecnoldgico y diecinueve
variables explicativas. Para analizar las variables cualitativas se hizo uso de
varias variables dummy. Para determinar el modelo predictor éptimo se utilizaron
los criterios de significacion backward, forward y el método stepwise mixto AIC. El
modelo obtenido por el método stepwise mixto AIC dio un p-value de 2.39x1077, R?
de 0.3996, SER de 2.309 y F-statics de 9.982, el analisis de residuo no muestra
colinealidad ni heterocedasticidad, es decir que las variables predictoras se
relacionan significativamente con la variable dependiente puntuacién. Las
variables predictoras fueron la edad, tiempo de dedicacion al estudio, estado civil
del estudiante, nivel de estudio del padre y situacién laboral del padre. En base a
estos resultados y al andlisis de causa-efecto mediante espinas de pescado se
elabor6 un perfil del estudiante y una propuesta de mejora.

Palabras claves: stepwise, backward, forward, dummy, AIC



ABSTRACT

Students who enter technological institutes usually arrive with a low level of
knowledge of Mathematics, which has negative consequences in the student
body, this being a fundamental subject for their professional development, since it
allows to complement the theory and practice. The objective of this study was the
construction of a predictive model using multiple linear regression with qualitative
and quantitative factors. The dependent variable was the score obtained during
the final examination of a technological and nineteen explanatory variables. To
analyze the qualitative variables, several dummy variables were used. To
determine the optimal predictor model, we used the criteria of significance
backward, forward and mixed stepwise method AIC. The model obtained by the
mixed stepwise method AIC gave a p-value of 2.39x107, R? of 0.3996, SER of
2,309 and F-statics of 9,982, the residue analysis does not show collinearity or
homoscedasticity, that is, the predictor variables they are significantly related to
the dependent variable score. The predictor variables were age, time of study
dedication, student's marital status, father's study level and father's work situation.
Based on these results and the analysis of cause and effect using fish bones, a

profile of the student and an improvement proposal were elaborated.

Keywords: stepwise, backward, forward, dummy, AIC
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CAPITULO 1
1. INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

Es muy comldn en nuestro medio que asignaturas relacionadas con los
nameros, como Matematicas, Fisica, Contabilidad, presenten un mayor grado de
dificultad para los estudiantes, ya sean estudiantes de educacion media o centros

de educacion superior.

Si un estudiante presenta bajo rendimiento académico, este problema puede
depender de muchos factores, por ejemplo, si el estudiante es el primero en su
generacion familiar que estudia, si en la familia existe algun problema emocional, o
los padres no tienen trabajo, en ciertos casos un nivel socioeconémico bajo, entre

otros.

Este problema no solo se presenta en nuestro medio, es un problema a nivel
mundial, asi lo menciona Osorio Sanchez en un foro académico realizado en
Espafa: El problema de aprender y ensefiar Mateméticas (y en general Ciencias
Béasicas), ha sido objeto de investigacién sistematica e institucional en los Ultimos
afios a nivel mundial. Las investigaciones han encontrado que son diversos los
factores que inciden y derivado de ello se han planteado acciones para tratar de

resolver tal problematica. (Osorio Sanchez, 2011)

En el 2013 se evidencié por medio de los resultados de exdmenes del
Instituto Nacional de Evaluacion Educativa (INEVAL), que Matematicas es la
asignatura en la que mayores problemas presentan los estudiantes, asi lo publica en
un titular El Universo, que dice: “Mateméticas tiene el mayor déficit en las
evaluaciones estudiantiles del 2013 en Ecuador”, destacando que “los niveles de
desempefio en décimo de Educacion General Basica (EGB) sefialan que el 42,8%
tiene el grado de insuficiente y el 45,9% alcanza el nivel elemental en Matematicas,
mientras que el 2,4% alcanza un promedio de excelente en esta asignatura.” (El
Universo, 2014)



Como podemos darnos cuenta, la complejidad en el aprendizaje de las
Mateméticas empieza desde la Educacion General Basica, y este problema se va
arrastrando hasta llegar a las instituciones de educacién superior, donde los
estudiantes se ven afectados drasticamente en el momento que luchan por un cupo

para ingresar a la universidad.

1.2. Descripcion del problema

Llama la atencion en los directivos de un instituto tecnologico de Guayaquil,
gue los estudiantes que ingresan llegan con un nivel muy bajo en el conocimiento de
Matematicas, teniendo consecuencias negativas en el estudiantado, ya que por ser
una carrera tecnolégica de educacion superior la que ellos siguen, necesitan el uso
del célculo como base para complementar la parte teérica con la practica. Desde
gue se formoé el tecnolégico, ya mas de 10 afios, esta situacion se repite
continuamente en cada semestre, generando también una desercién considerable

en los estudiantes que ingresan.

La apreciacion que se ha podido percibir en los alumnos que se deciden a
estudiar en un tecnolégico es que quieren algo practico, no quieren algo que
demande mucho estudio, por eso muchos no prestan atencion a asignaturas de
ciencia, como Mateméticas; pero en realidad si no dominan estos conocimientos, no

van a poder ser eficientes en sus trabajos.

Dado estos antecedentes, los directivos de la institucion consideran necesario
analizar el rendimiento académico en Matematicas de los estudiantes que ingresan
al tecnolégico, como un medio para tratar de determinar las posibles causas y

proponer acciones de mejora.

1.3. Justificacion

Al realizar esta investigacion es importante determinar el perfil de los
estudiantes que ingresan a un tecnolégico en la ciudad de Guayaquil, con el objetivo
de conocer si es que existe alguna tendencia del estudiantado que escoge estudiar
en un tecnoldgico superior, para que la institucion identifigue que actividades
fomentar, para mejorar el desempefio del estudiante. Se necesita determinar

factores que influyen en el rendimiento académico en Matematicas, la cual no esta



disponible en los centros educativos, por lo que sera de mucha ayuda, para tomar

decisiones a nivel general.

Se puede decir que los beneficiarios de este trabajo seran las autoridades de
educacion del tecnolégico, ya que con esta investigacion tendran informacién que
les permita el establecimiento de politicas educativas, asi como también tendran
una investigacion base que de paso a otras que profundicen méas la probleméatica
gue existe en la educacion a nivel general, y asi buscar una solucion al rendimiento

académico de los estudiantes.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General
Determinar las causas que influyen en el rendimiento académico en Mateméticas de

los estudiantes que ingresan a un instituto tecnoldgico superior de Guayaquil.

1.4.2. Objetivos Especificos
1. Analizar el rendimiento académico de los estudiantes a través de un modelo

de Regresion Lineal Mdltiple.

2. Elaborar el perfil de los estudiantes que ingresan al Instituto Tecnologico
Superior.
3. Elaborar una propuesta de mejora para tratar el bajo rendimiento académico

en matematicas de los estudiantes.

1.5. Metodologia

Para efectos de analizar el rendimiento académico en Matematicas de los
estudiantes que ingresan a un instituto tecnoldgico superior de la ciudad, se
empleara un modelo de Regresion Lineal Mdultiple con el objetivo de determinar
cuales son las causas/factores que provocan variaciones en este, en el estudio se
usaran variables como tipo de colegio, ambiente familiar, habitos de estudio, edad,
sexo etc., Para determinar el modelo éptimo se utilizaran los criterios backward y
forward y se comparan los resultados a través del criterio de coeficiente de

determinacion ajustado y el AIC.



Por otro lado, se elaborard un perfil de los estudiantes del instituto
tecnoldgico, a través del andlisis descriptivo de datos y se utilizar4 técnicas de
calidad para identificar causas/efectos y llegar al establecimiento de acciones de

mejora en el instituto con respecto al rendimiento de los estudiantes.

1.6. Alcance
El presente estudio analizara el rendimiento académico registrado en las pruebas de
diagndstico de mateméticas administradas a los estudiantes que ingresan a un

instituto tecnolégico superior de Guayaquil en el afio 2017.

1.7. Revision bibliografica
Para efectos de realizar el presente trabajo de titulacion, se ha procedido a
revisar varios articulos relacionados con el objetivo que se persigue en este estudio,

entre ellos podemos citar:

(Gonzélez, C., 2004), quien realizé un estudio cuyo objetivo era encontrar
factores determinantes del bajo rendimiento académico en educacion secundaria,
en la investigacion plantea un modelo de regresion lineal multiple para medir el
rendimiento en términos de ciertas variables como ingreso de los padres, nivel de
educacion de padres, sector de residencia del estudiante, estrategias de aprendizaje
apropiadas, motivacion orientada a la tarea, entre otras, teniendo como resultado
gue variables como factores intelectuales (conocimientos previos y aplicacion de
técnicas de estudio) y autoconcepto (pertenencia y actitud) influyen directamente en

el rendimiento académico del estudiante.

De igual manera, los autores M. Pérez, G. Orlandoni, F. Aguilar y J. Ramoni
en 2015, realizaron un estudio en el que aplican métodos multivariantes para
evaluar los resultados obtenidos por los estudiantes que ingresan a la Universidad
de Santander en el periodo 2015 en las pruebas del Instituto Colombiano para la
Evaluacion de la Educacion (ICFES). Este diagnéstico propone un criterio de
clasificacion para identificar los estudiantes con altos niveles de riesgo de acuerdo a
los puntajes de la prueba de cada area evaluada. Ademas de los puntajes obtenidos
en las diferentes areas de la prueba, se analizan otras variables como tipo de

colegio, sexo, carrera a la que ingresa y regién de procedencia, teniendo como



resultados que estudiantes de escuelas privadas estan mejor preparados en inglés y

factor numérico.

Existe también una publicacion realizada en 2015 por los autores D. Martinez,
M. Karanik, M. Giovannini y N. Pinto, en la cual, ante la necesidad de definir perfiles
de estudiantes y determinar patrones que conducen al éxito o fracaso académico,
proponen evaluar el rendimiento de los estudiantes mediante técnicas de mineria de
datos. La propuesta no se enfoca soélo en analizar el perfil del estudiante a través de
sus calificaciones sino también estudiar el desempefio académico en base a otras
variables tales como factores socioeconémicos, demograficos, culturales, entre
otros, en base a lo cual elaboran diferentes perfiles de alumnos. El estudio se
realiza para las asignaturas Algoritmos y Estructuras de Datos, en la carrera de
Ingenieria de Sistemas de la Universidad Tecnoldgica Nacional Facultad Regional
Resistencia (UTN-FRR).

Asi mismo, (Lozano.,2016) analizé datos obtenidos de 1178 alumnos de
cuatro institutos de Almeria capital (Espafia), mismos que cursaban la Educacion
Secundaria Obligatoria (E.S.O). Los datos se obtuvieron a partir de dos
instrumentos de medida: adaptacién del cuestionario de Test Autoevaluativo
Multifactorial de Adaptacion Infantil (TAMAI) y una medida del fracaso escolar. Las
variables analizadas fueron en total 34 entre las que se encontraban las siguientes:
nivel académico de los padres, el género, la motivacién y las relaciones sociales en
clases. Estas variables fueron sometidas a un andlisis de fiabilidad de Alfa de
Cronbach, mismo que dio un indice de 0.72 el cual es bastante aceptable.
Posteriormente se llevd a cabo andlisis factorial exploratorio, obteniéndose como

resultado que existe una influencia directa de variables estudiadas.

Asi mismo, Rosas et al., 2006 utilizaron modelos de regresion lineal multiple
para predecir el rendimiento estudiantil. La investigacion se realizé en el Instituto
Universitario del Yaracuy, se utilizaron 28 variables explicativas y como variable
dependiente se uso el indice de rendimiento académico al egresar del Instituto. Se
realizd un modelo para cuatro especialidades estudiadas: Agricola, Conservacion de
Recurso Naturales Renovables (C.R.N.R.), Alimentos y Pecuaria. Estos modelos
explicaron respectivamente el 56.41%, 89.66%, 69.33% y el 73.10% de la



variabilidad total del rendimiento y las variables escogidas difirieron de acuerdo a la

especialidad.

Gallego y Sierra (2012) realizaron un modelo de gestion educativo para de
esta manera disminuir la separacion existente entre lo que los estudiantes aprenden
en la Facultad y las demandas exigidas en los centros/ instituciones/ empresas
donde son acogidos. Las técnicas utilizadas en esta investigacion fueron los
Circulos de Calidad y los instrumentos de recogida de datos, brainstorming,
diagrama de Ishikawa e histogramas para el andlisis de los problemas relacionadas

con el centro de practicas y para la implementacion de las soluciones propuestas.

Shinde, D. D., Ahirrao, S., & Prasad, R. (2018), utilizaron la técnica de
diagrama de espina de pescado o también llamado diagrama de “causa y efecto”
para identificar problemas en el sistema de educacion en ingenieria en la India, se
considerd a los estudiantes y docentes como la parte interesada. En este estudio se
determind que las principales causas para un bajo rendimiento son cuatro:
Personales, universidad, recursos y académicos. Estos factores principales tienen
sub factores que nos llevan a la causa de estos problemas. Los antecedentes
familiares y la responsabilidad del estudiante, asi también, los recursos adecuados
gue el instituto disponga son unos factores importantes en el rendimiento estudiantil.

En conclusién, se recomendd implementar la educacion basada en resultados.



CAPITULO 2
2. MARCO TEORICO

2.1. Regresion Lineal Maltiple

La Regresion Lineal Multiple permite generar un modelo lineal en el que el
valor de la variable dependiente o respuesta (Y) se determina a partir de un conjunto
de variables independientes llamadas predictores (X1, X2, Xs...). Siendo una

extension de la regresion lineal simple (Zurita, 2008).

Los modelos de regresion multiple pueden emplearse para predecir el valor
de la variable dependiente o para evaluar la influencia que tienen los predictores
sobre ella (Fahrmeir, L., & Tutz, G. 2013); la expresion matematica del modelo es la

siguiente:
Y; = (Bo + B1 Xy + B Xpi+- ... BrnXni) + e
Donde:
Bo: es la ordenada en el origen, el valor de la variable dependiente “Y”
cuando todos los predictores son cero, también definido como el intercepto.

Bi: es el efecto promedio que tiene el incremento en una unidad de la variable
predictora Xi sobre la variable dependiente Y, manteniéndose constantes el resto de

las variables. Se conocen como coeficientes parciales de regresion.
Yi: Variable dependiente

). ST X,i: Son las variables de explicacién o predictores, pueden ser las
variables originales en el conjunto de datos o las transformaciones o combinaciones

de ellas. La matriz de Disefo X del modelo es:

1 X1 X1z -0 Xipaa
1 X21 XZZ XZp—l
1 Xn]_ an an—l

ei: es el residuo o error, la diferencia entre el valor observado y el estimado

por el modelo. A menudo se debe al efecto de variables no incluidas o no medidas.
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La adicibn de variables cualitativas requiere la introduccién de variables
ficticias o “dummy” (Olive, 2017).

Los supuestos del modelo de regresidn son los siguientes (Gujarati, 2011):
1. Modelo de regresion lineal, o lineal en los parametros.

2. Valores fijos de X o valores de X independientes del término de error. En este

caso, esto significa que se requiere covarianza cero entre ej y cada variable

X.
cov(ei,X2))=cov(ei,X3))=0
3. Valor medio de la perturbacion ei igual a cero.
E(ei|X2i X3)=0 por cada i
4. Homocedasticidad o varianza constante de ei.
Var(e)=c?
5. No autocorrelacion, o correlacion serial, entre las perturbaciones.
Cov(ei,e)=0 i#j
6. El nimero de observaciones n debe ser mayor que el de pardmetros por
estimar.
7. Debe haber variacion en los valores de las variables X.
8. No debe haber colinealidad exacta entre las variables X.
9. No hay sesgo de especificacion.

2.2. Estimacion de los Coeficientes del Modelo
El método de minimos cuadrados se puede aplicar para estimar el vector de

parametros B, el mismo que se define como:
= (XtX)"'Xty

Donde:

X es una matriz de dimensién n x p, mientras que el Vector Aleatorio que estima Y

viene dado por (Zurita, 2008):



1 X11 X1p-1
PO i | . | %21 . X2p-1
Y:BO ) +ﬁ1 ' +....+ﬁp_1 '
Xn1 lxn p—lJ

X! se denomina a la matriz transpuesta de X.

Los coeficientes del modelo (Bi) indican la intensidad y la direccion de la relacion
entre esa variable independiente (VI) y las variables dependientes (VD) (Olive,
2017):

1. Cuanto mas se aleja de 0 mas fuerte es la relacion, si el valor de B es cero,
esto indica que la variable Xi no esta relacionada linealmente con la variable
Y.

2. El signo indica la direccion (signo + indica que al aumentar los valores de la
VI aumentan los valores de la VD; signo — indica que al aumentar los valores

de la VI, los valores de la VD descienden).

3. Los valores de los coeficientes estan condicionados al modelo de regresion
multiple, es decir que, si cambia el modelo, ya sea porque se eliminan
variables regresoras 0 se afiaden nuevas variables, el coeficiente {;

relacionada a la variable regresora Xi también cambiara.

2.3. Tabla de Analisis de Varianza

En la tabla ANOVA se descompone la variacion de la variable dependiente Y
en dos componentes: primero se evalla la variacion de Y alrededor de los valores
predichos por la regresién y después con la variacion de los valores predichos
alrededor de la media. Ambos estimadores se pueden comparar con la prueba de la

F y se determina si el modelo lineal es adecuado (Khuri, A. I. 2009).

La tabla ANOVA disefiada por Fisher proporciona una conveniente tabulacion
de sumas de cuadrados que miden las cantidades de variacion asociadas con los
diversos efectos en un modelo dado. La suma total de los cuadrados se determina
mediante la suma de los cuadrados del tratamiento (SST) y la suma de los
cuadrados del error residual (SSE). La SST es la variacion atribuida a los

tratamientos y la SSE es la variacion atribuida al error (Khuri, A. 1. 2009).



Usando razones de cuadrados medios (sumas de cuadrados divididas por
sus correspondientes grados de libertad), es posible obtener estadisticos de prueba

para ciertas hipétesis relativas a los efectos en consideracion (Tabla 2.1).

Tabla 2.1. Formato de tabla ANOVA

Grado de Sumade
Libertad | Cuadrados | Cuadrados Medios F calculada
Modelo 1 SCmodelo ScCmodelo/ Glmodelo CMmodelo/ CMerror
Error n-2 ScCerror Scerror/Glerror
Total n-1 SCotal

Fuente: Khuri, A. . 2009

Una variable que sigue una distribuciébn F se denota por Fkik2, donde los
subindices indican los grados de libertad asociados con las variables Z1 y Z2, las
cuales son variables ji cuadrada distribuidas en forma independiente, como se

muestra en la siguiente ecuacion (Gujarati, 2011):

_ 2/l
Z,]k,

La distribucién F tiene las siguientes propiedades:

1. Al igual que la distribucion ji cuadrada, la distribucidon F esta sesgada hacia la
derecha. También se puede notar que a medida que aumentan ki y ke, la

distribucion F se acerca a la distribucion normal

2. El cuadrado de una variable con distribucién t con k grados de libertad sigue
una distribucién F con 1 y k grados de libertad. Se expresa de la siguiente

forma:
2
ti = Fik

ko
(k2—2)

3. El valor de la media de una variable con distribucién F es , el esta

definido para k,>2 y su varianza es:
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2k (ky + ky — 2)
key(ky = 2)?(kz — 4)

Definida para k,>2

La prueba F que se deriva de la tabla ANOVA prueba la hipotesis de que los
efectos de los niveles de cada factor son iguales a cero, como se muestra a
continuacion (Fahrmeir, L., & Tutz, G. 2013). Ademas, permite verificar la validez de
las restricciones lineales impuestas sobre uno o mas parametros del modelo de

regresion lineal de k variables (Gujarati, 2011).

Por otro lado, al realizar el contraste de hipotesis en un modelo de regresion
multiple, permitira realizar inferencia acerca de parametros poblacionales utilizando

datos provenientes de una muestra (Zurita, 2008).

En general, para realizar el contraste de hipotesis estadistico hay que realizar

los siguientes pasos (Gujarati, 2011):

1. Establecer una hipétesis nula y una hipotesis alternativa relativos a los

parametros de la poblacion

Hy=p=p=..=p,=0
La afirmacién contraria seria:

Hi: Al menos uno de los betas no es cero

2. Construir un estadistico para contrastar las hipétesis formuladas.

3. Definir una regla de decision para determinar si la hipétesis nula debe ser, o

no, rechazada en funcioén del valor que tome el estadistico construido.

Es decir, en el caso de Regresion Lineal, si Ho es verdadero, ninguna de las
variables regresaras influye en la variable de respuesta, es decir que el modelo no

es valido.

Si el valor p es menor de 0.05, se rechaza Ho en favor de Hi, es decir que el

modelo es estadisticamente significativo y por tanto las variables independientes
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explican “algo” de la variable dependiente. Una medida de cuan bueno es el ajuste
es el coeficiente de determinacién R? (Zurita, 2008).

p-valor del contraste es mayor al nivel de significacion a (0.05) se acepta Ho,
es decir que el modelo de regresion no es influyente y debe buscarse un modelo
alternativo. Si el p-valor es menor de 0,05 es que el modelo es estadisticamente
significativo y por tanto las variables independientes explican “algo” de la variable

dependiente, cuanto “algo” eso se determina mediante el R-cuadrado (Olive, 2017).

2.4. Pruebas de hipétesis para los parametros del modelo
Conocidas las expresiones correspondientes a los intervalos de confianza, se
deberéa obtener los p-valor de cada una de las hip6tesis que se puedan presentar en

relacion con los parametros del modelo (Fahrmeir, L., & Tutz, G. 2013).

2.4.1. Intervalos de confianza

A los intervalos de confianza (IC) se les denomina también como
estimaciones por intervalo, y esto se debe a que proporcionan un rango de valores
verosimiles para [3j y no solamente una estimacion puntual (Gujarati, 2011). El IC se
construye de tal manera que el parametro desconocido esta contenido dentro del

recorrido del IC con una probabilidad previamente especificada (Zurita, 2008).

2.4.2. Inferencias sobre los parametros del modelo
Para los coeficientes de regresion, el intervalo de confianza viene dado por la

siguiente expresion:

=B+t 8,i=0,...k
ﬁl ﬁl— n—p;lzﬂl

Siendo
6; = 6,/Civ1i+1

ci+1,i+1 =El elemento que ocupa la posicion (i+1) en la diagonal principal de la matriz
C=(XX)1

Por otro lado, para la varianza del término de error

SSE SSE
X2 X?

n—-p n-p;

o?:

)
1ty 1y
) 2
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2.5. R cuadrado

Este coeficiente es muy importante pues determina qué porcentaje de la
varianza de la variable dependiente es explicado por el modelo de regresion. Cuanto
mayor sea la R-cuadrado mas explicativo y mejor es el modelo causal (Gujarati,
2011)

De este modo, se define el coeficiente de determinaciéon R? de la siguiente

manera.

SCE SCR _ ¥ 12

R2 = =1-—=
SCT SCT zyf

Por ser cociente de sumas de cuadrados, este coeficiente sera siempre
positivo. Si todos los puntos estan sobre la recta de regresion, la varianza no

explicada sera 0, y, por lo tanto:

2.6. R? ajustado
Para comparar dos términos R? se debe tener en cuenta el nimero de
variables de X presentes en el modelo (Gujarati, 2011). Para determinar el valor de

R? ajustada se debe considerar un coeficiente de determinacion alterno, siendo:

G IR/m—h
=1-557/a-D

Donde:

K= es el nimero de parametros en el modelo incluyendo el término de intercepto
R?= Designada como R? ajustada.
n= numero de variables

El término “ajustado” significa que R? es ajustado por los grados de libertad

asociados a las sumas de cuadrados (Gujarati, 2011).
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2.7. Seleccion de variables

Cuando se tiene una gran cantidad de variables explicativas, se debe
determinar cuales de estas variables deben ser consideradas en el modelo de
regresion. Para poder seleccionar estas variables podemos hacer uso de algoritmos
como: método Backward, método Forward, métodos Stepwise, Best subset, entre
otros (Olive, 2017).

2.8. Método Backward

Denominado como “eliminacion hacia atras”, Partiendo de un modelo muy
complejo, incorporando todas las variables que pueden influir en la respuesta, luego
en las siguientes etapas se eliminaran las variables menos influyentes, hasta
determinar las variables que causan un efecto importante en la respuesta (Olive,
2017).

2.9. Método Forward
Se inicia de un modelo muy sencillo y se van agregando variables, conocido
también como seleccion hacia adelante. En cada etapa se introduce la variable mas

significativa hasta que se cumple una cierta regla de parada (Khuri, 2009).

Para determinar la condicion para suprimir o incluir un término dentro del
modelo, se suelen considerar dos criterios: Criterios de significacion del término y

criterios de ajuste global (Gonzales, 2015).

Los métodos Forward y Backward utilizan criterios de significacion. El criterio
de significacion puede ser la significacion de cada coeficiente. Por otro lado, en vez
de utilizar la significacion de cada coeficiente, podemos aplicar un criterio global, de
modo que se tenga en cuenta el ajuste y el exceso de parametros. De este tipo de
criterio se destacan: El Criterio de Informacion Akaike (AIC) y el criterio de

Informacién de Bayes (BIC) (Gonzales, 2015).

2.10. Herramientas de calidad para el analisis de problemas
El analisis de problemas puede ser realizado a partir de distintas
herramientas de calidad, como: Lluvia de ideas (brainstorming), histogramas,

analisis de Pareto, analisis de Causa-Efecto, etc. (Lemos, 2016).
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Estas herramientas basicas son aplicadas en la solucion de problemas con
respecto a la calidad en las empresas, siendo adecuadas por su versatilidad y

facilidad de aplicacion (Izar y Gonzalez, 2004).

2.10.1. Lluvia de ideas o brainstorming

Es una técnica grupal que permite la generacién de un gran niumero de ideas
sobre un tema establecido, con el objetivo de buscar las causas de un problema,
ademas también permite complementar las versiones de un problema (lzar y
Gonzalez, 2004).

2.10.2. Histogramas
Permite visualizar en una tabla de datos las frecuencias y la distribucién de

una variable determinada (Izar y Gonzélez, 2004).

2.10.3. Analisis de Pareto

El andlisis de Pareto clasifica de forma gréfica, utilizando barras, los
problemas para dar prioridad a los mas importantes por orden descendente, de
izquierda a derecha. El principio de esta técnica se basa, en que el 80% de los
resultados totales se originan en el 20% de los elementos, es decir que el 20% de
las causas resuelven el 80% del problema y viceversa, y por tanto el 80% de las
causas solo resuelven el 20% del problema (Izar y Gonzalez, 2004).

2.10.4. Andlisis de Causa-Efecto
Mediante el diagrama de “espina de pez” de Ishikawa, se trata de identificar

los factores (Causas) que originan un problema.

En este diagrama se representan cuatro tipos de factores: Personales,

procedimentales, funcionales (tiempo-espacio) y materiales (Lozano, 2003).

Personales: Factores intrinsecos, referente a los individuos que realizan un

proceso.
Procedimentales: La forma o el método como se realiza un proceso.
Funcionales: Factores extrinsecos

Materiales: Los recursos que se utilizan para realizar un proceso
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Segun lzar y Gonzalez (2004), para evaluar e identificar las causas a través
de la “espina de pez’ de Ishikawa y del histograma se realizan los pasos del

Diagrama de Ishikawa.

Figura 2.1. Pasos para la elaboracién del Diagrama de Ishikawa

INICIO

Paso 1. Definir el problema cuyas causas han de ser
identificadas

Paso 2. Dibujar el eje central y colocar el problema
dentro de un rectangulo al extremo derecho del eje.

Paso 3. Identificar las posibles causas que
contribuyen al efecto o fendmeno de estudio

Paso 4. Identificar las causas principales e incluirlas
en el diagrama

Paso 5. Afiadir causas para cada rama principal

Paso 6. Afiadir causas subsidiarias para las subcausas
anotadas

Paso 7. Comprobar la validez l6gica de cada
cadenacausal y hacer eventuales correcciones.

Paso 8. Comprobar la integracion del diagrama
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Paso 9. Conclusién y resultado

FIN

Fuente: Fundibeq, 2012.
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CAPITULO 3
3. RESULTADOS

3.1. Recolecciéon de datos

Los datos fueron obtenidos de los registros administrativos de entrevistas y
pruebas hechas a estudiantes del primer ciclo de un instituto tecnoldgico superior de

Guayaquil.
3.2. Variables

3.2.1. Variables dependientes

En el presente proyecto se considero la variable cuantitativa “puntuacion”, el
cual es un indicador del rendimiento académico y mide el progreso del estudiante.
La escala de valorizacion es del 1 al 20.

3.2.2. Variables independientes

En este estudio se consideraron diferentes criterios para caracterizar los
perfiles de alumnos exitosos. Ademas, para analizar las variables cualitativas, estas
fueron convertidas a variables dummy. Las variables analizadas fueron las

siguientes:

VI1l: Sexo del estudiante, variable cualitativa, la cual tiene dos niveles:

Femenino y Masculino; Variable dummy: sexo, 1: Masculino y 0: Femenino.
VI2: Edad de estudiante, variable cuantitativa.

VI3: Estado civil del estudiante, variable cualitativa, misma que tiene tres
niveles: Soltero, casado y divorciado; Variable dummy: Soltero: 1 y Casado: 0

VI14: Lugar de residencia del estudiante, variable cualitativa, con dos niveles:
Guayaquil y fuera de Guayaquil; Variable dummy: Residencia, 1: Guayaquil y O:

Fuera de Guayaquil.

VI5: Tipo de colegio del cual proviene el estudiante, variable cualitativa, con

tres niveles: Particular, fiscal y distancia; variable dummy: Particular: 1y fiscal: O
18



VI6: Especialidad o bachillerato en el que se gradud el estudiante, variable
cualitativa, con tres niveles: Ciencias, técnico y otros; variable dummy: Ciencias: 1y
técnico: 0

VI7: Situacion laboral del estudiante, variable cualitativa, con dos variables:

Estudia y trabaja o sélo estudia; variable dummy: Laboral, 1: Estudia y 0: Estudia y
trabaja.

VI8: Asistencia a clases, variable cualitativa, con dos niveles: Asiste con
regularidad y No asiste con regularidad; variable dummy: Asistencia, 1: Asiste con

regularidad y O0: No asiste con regularidad.

VI9: El estudiante ha pasado mas de un mes sin estudiar, variable cualitativa,

con dos niveles: Si o NO; variable dummy: sin estudiar, 1: Siy 0: No

VI10: El estudiante proviene de familia de padres separados, variable
cualitativa, con dos niveles: padres separados o padres no separados; variable
dummy: Estado civil padres, 1: Padres separados y 0: Padres no separados.

VI11: Con cuantas personas vive el estudiante, variable cuantitativa.

VI12: Nivel académico de los padres, variable cualitativa, con cuatro niveles:
Superior, secundaria, primaria y ninguno. Variables dummy: Superior, secundaria y

primaria: 1, Ninguno: O

VI13: Situacion laboral de los padres, variable cualitativa, con dos niveles:

Trabaja o No trabaja. Variable dummy: Padres trabajan, 1: No trabaja y O: Trabaja.
VI14: Horas dedicadas al estudio en casa, variable cuantitativa.

VI15: El estudiante planea seguir estudios de posgrado, variable cualitativa,

con dos niveles: Si o No. Variable dummy: Estudiar postgrado, 1: Siy 0: No

VI16: El estudiante utiliza TICs al estudiar, variable cualitativa, con dos

niveles: Si o No. Variable dummy: tics, 1: Siy 0: No

VI17: Calidad de ensefianza en matematicas recibidas en el colegio, variable

cuantitativa.

VI18: Interés del estudiante por la asignatura de matemaéticas, variable

cuantitativa.
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VI19: Grado de complejidad, variable cuantitativa.

3.3. Analisis descriptivos de las variables

Para la elaboracion del perfil de los estudiantes se generaron diagramas
combinados de cajas y bigotes (boxplot) y un diagrama de densidad, estas graficas
representan la distribucion kernel y la densidad de probabilidad de cada uno de los
predictores cualitativos para intuir su influencia en la variable dependiente, cabe
recalcar que el objetivo del proyecto no es predecir la nota de puntuacién del
estudiante, si no identificar las causas en el rendimiento, razén por la cual no se
busca mejorar el R?2. También se puede ver el resumen de los datos en el anexo
Tabla A-5.

De un total de 81 alumnos, 78 son de género masculino y 3 de género
femenino. En la figura 3.1 podemos observar que los hombres tienen un mejor
rendimiento que las mujeres. Este resultado podria deberse a que existe una mayor
cantidad de hombres que de mujeres, es decir que la muestra no es representativa,
por lo tanto, no se podria decir que el sexo influye en el rendimiento. El p-value para
la relacion de estas variables fue de 0.9107, por lo que se puede inferir que no hay

relacion entre la puntuacion y el género.

Figura 3.1. Boxplot del sexo del estudiante con respecto a la puntuacion

10

K 7 VI
I:l Femenino
I:I Masculino

FPuntuacién
b
—

o

Femenino Masculino
Sexo

Fuente: Espin, 2018.

También se analiz6é el rendimiento con relacién al estado civil del estudiante,

de los cuales 70 son solteros, 10 casados y 1 divorciado. En la figura 3.2 Se
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observa que al estar el estudiante soltero obtiene un mejor rendimiento en
comparaciéon con el estudiante que est4d casado. Con respecto al predictor
divorciado, se lo podria considerar como un dato con poca validez porque no existe

suficiente cantidad de observaciones.

Figura 3.2. Boxplot del estado civil del estudiante con respecto a la puntuacion

VI3

[ ] caseno
[ ] soLtero

Puntuacién

CASADO DIVORCIADO SOLTERO
Estado civil del estudiante

Fuente: Espin, 2018.

De los datos obtenidos existen 72 estudiantes que residen en Guayaquil y 9
gue viven fuera de Guayaquil. En la figura 3.3 se observa que aparentemente no
existe diferencia en el rendimiento con respecto al lugar de residencia del

estudiante.

Figura 3.3. Boxplot lugar de residencia del estudiante con respecto ala puntuacién
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Fuente: Espin, 2018.

Al analizar el tipo de colegio de donde provienen los estudiantes se determino
gue 28 de ellos vienen de colegio particular, 52 de colegio fiscal y 1 a distancia. En
la figura 3.4 se puede observar que el estudiante obtiene un mejor rendimiento al
provenir de un colegio particular pero que esta no se diferencia mucho en el caso de
provenir de un colegio fiscal, pero si se observa una diferencia importante en el caso
de provenir de un colegio a distancia. Aunque el niumero de observaciones de
estudiantes que provienen de un colegio a distancia no es considerable para poder

afirmarlo.

Figura 3.4. Boxplot tipo de colegio del estudiante con respecto a la puntuacion
10
VIS

Distancia Fiscal Particular
Tipo de colegio

Puntuacién

(8]

Fuente: Espin, 2018.

Del total de estudiantes 22 se graduaron en ciencias, 51 de técnicos, 7 otro
tipo de especialidad y 1 realizdé un bachillerato en ciencias y es técnico. En la figura
3.5 se observa que, al analizar la especialidad del estudiante en el bachillerato con
el rendimiento académico en el tecnoldgico, las especialidades de ciencias en
promedio obtienen un mejor desempefio en comparacion con las otras
especialidades. También se debe notar que existen estudiantes con especialidad
técnica que alcanzan mejores puntajes que los estudiantes de las otras

especialidades.



Figura 3.5. Boxplot especialidad/bachillerato del estudiante con respecto ala

puntuaciéon
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)]

Ll

Ciencias Otros Técnico Técnico, Ciencias
Especialidad o bachillerato

Fuente: Espin, 2018

La cantidad de estudiantes que estudia y trabaja es de 49 y aquellos que sélo
estudian es de 32. Al observar la figura 3.6, se concluye que la situacion laboral del
estudiante no influye en su rendimiento académico. Por otro lado, también se puede
notar que los estudiantes que estudian y trabajan pueden alcanzar un mayor

rendimiento que aquellos estudiantes que solo estudian.

Figura 3.6. Boxplot situacion laboral del estudiante con respecto a la puntuacion
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Fuente: Espin, 2018.

Los estudiantes que asisten con regularidad son 78 y los que no asisten con
regularidad son 3. Segun lo que se observa en la figura 3.7, los estudiantes que

asisten con regularidad tienen mayor probabilidad de obtener mejores resultados,
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aunque se observa que en promedio los alumnos que no asisten a clases tienen un

mejor resultado, esto se debe a que la cantidad de casos no es representativa.

Figura 3.7. Boxplot asistencia a clases con respecto a la puntuacion

ﬁilrr’ VI8
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Asziste con regularidad Mo asiste con regularidad
Asistencia del estudiante

Fuente: Espin, 2018.

De los datos obtenidos 44 estudiantes han dejado de estudiar por mas de un
mes y 37 estudiantes no han dejado de estudiar por mas de un mes. En la figura 3.8
se observa que no hay diferencia en los valores promedios con respecto al

rendimiento.

Figura 3.8. Boxplot tiempo sin estudiar con respecto a la puntuacién
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Fuente: Espin, 2018.
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De lo estudiantes entrevistados 48 provienen de padres no separados y 33
proviene de padres separados. Se observa en la figura 3.9, los estudiantes que

provienen de padres no separados tienen un mejor rendimiento.

Figura 3.9. Boxplot estado civil de los padres con respecto a la puntuacion
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Estado civil de los padres

Fuente: Espin, 2018.

Se analizé también el nivel de estudio de los padres de los cuales se
determind que 21 estudiantes sus padres solo llegaron hasta la primaria, 44 de ellos
solo terminaron la secundaria, 13 tenian un titulo superior y 3 de ellos no tenian
ninguna preparacion. En la figura 3.10, se observa que en promedio los alumnos
cuyos padres no tenian ninguna preparacion lograron obtener mejores rendimientos

gue los otros tipos de alumnos cuyos padres tenian algun nivel de estudio.
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Figura 3.10. Boxplot nivel académico del padre con respecto a la puntuacion.
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Fuente: Espin, 2018.

Con respecto a la situacion laboral del padre se determin6 que 51 de ellos no
trabajan y 30 de ellos trabajan. En la figura 3.11, se observa que en promedio esto
no influyen de forma significativa en el rendimiento, pero por otro lado se observa
gue aquellos estudiantes que sus padres trabajan tienden a tener un mejor

rendimiento.

Figura 3.11. Boxplot situacion laboral del padre con respecto a la puntuacion
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Fuente: Espin, 2018.

Se evaluo también el deseo de los estudiantes por seguir un posgrado de los

cuales 76 de ellos contestaron afirmativamente y 5 dijeron que no. En la figura 3.12,
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se observa que los estudiantes que desean seguir un posgrado tienen un mejor

rendimiento.

Figura 3.12. Boxplot deseo de seguir posgrado con respecto a la puntuacién
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Fuente: Espin, 2018.

Por ultimo, se analizd el rendimiento de los estudiantes en base al uso de las
TICs, 46 estudiantes declararon utilizar estas herramientas tecnologias y 35
estudiantes dijeron que no. En la grafica 4 se puede notar que los estudiantes que

utilizan TICs poseen en promedio un mejor rendimiento.

Figura 3.13. Boxplot uso de TICs con respecto a la puntuacion
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Fuente: Espin, 2018.

27



3.4. Anédlisis del rendimiento académico de los estudiantes a través de un
modelo de Regresion Lineal Multiple.

Las variables fueron analizadas mediante un diagrama de dispersién mdltiple,
para poder de determinar si existe una relacion lineal o monoténica con la variable
de respuesta. ver figura 3.14. Valores de correlacion proximos a 1 o -1 indican una

alta correlacién entre variables.

Figura 3.14. Matriz de diagrama de dispersion multiple

n 02

Fuente: Espin, 2018.

Los coeficientes de correlacion se calcularon por el método de Pearson, en la
grafica 4.1. se observa como se correlacionan las variables cuantitativas (VI2: Edad,
VI11: personas con la que vive el estudiante, VI14: Horas dedicadas al estudio en
casa, VI17: Calidad de ensefianza en mateméticas recibidas en el colegio, VI18:
Interés del estudiante por la asignatura de matematicas, VI19: Grado de

complejidad).

Los resultados indican que existe una correlacién positiva fuerte de 0.53 entre

la variable “puntuacion” y la variable VI14 (Horas dedicadas al estudio).
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Para la generacion del modelo, primero se evalué el modelo con todos los

predictores (Ver Anexo: Tabla A-2). Los coeficientes obtenidos para cada uno de los

predictores fueron los siguientes (Tabla 4.1):

Para este modelo inicial los resultados determinaron que:

1.

3.

Tabla 3.1. Coeficiente para un modelo con todos los predictores

(Intercept)
-6.175885037
VI18
-0.182778082
asistencia
-1.943439752
tics
0.640209804
ciencias
0.361520693

respuesta.

3.4.1. BICy ADJR2

VI2
0.161551833
VI19
0.209254590

VI1ll
-0.004395866
sexo
1.028317601

sin_estudiar est_civil_padres

-0.189002678
casado
0.699165657
tecnico
-0.069418505

-0.231231813
soltero
2.374480393
superior
-1.077411052

Fuente: Espin, 2018.

vIld
2.301620162
residencia
1.020487966
padres_trab
0.505022400
particular
2.795861452
secundaria
-1.248027700

Los predictores que tiene significancia son VI2 y VI14.

vIi1l7
0.100387570
Taboral
-0.177638600
estudiar_pos
1.311974106
fiscal
2.990450602
primaria
-2.306902062

El modelo con todos los predictores es capaz de explicar el 47.65% de la

varianza observada en el rendimiento de los estudiantes (Rfu-ustado = 0.2521).

El p-value del modelo del modelo es significativo (0.010), esto indica que el

modelo es util y que existe una relacion entre los predictores y la variable de

Para seleccionar los predictores se utilizé el método Bayesian Point of View

(BIC) y ademas también se realiz6 el método de R?-ajustado. En la grafica 3.15 se

observa cuales fueron las variables seleccionadas para el modelo de regresion

lineal multiple segun el método empleado.
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Figura 3.15. Seleccion de variables predictoras de acuerdo al método (BIC y adjr2)
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Fuente: Espin, 2018.

Aparte se utilizé la funcion regsubsets() del paquete leaps el cual realiza best
subset selection de modelos ajustado utilizando regresion lineal por minimos
cuadrados. En la grafica 3.16 se observa que el nimero de predictores seleccionado

por esta funcién es de nueve.

Figura 3.16. R2-ajustado vs numero de predictores

R2_ajustado vs numero de predictores
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Fuente: Espin, 2018.
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3.4.2. Método Backward

El modelo desarrollado por este método fue el siguiente:

(Intefcef)t) VEZ VIil4 s 8 VIi17 VI18 VI19 asistencia
-3.2780289 0.1435270 2.3282302 0.1750782  -0.1966050 0.2185999 -1.7002718
estudiar_pos soltero superior  secundaria

1.5233444 2.0408749 1.2076717 1.0283018

Con un valor R?-adj de 0.3370337

3.4.3. Método Forward

El modelo obtenido por este método fue el siguiente:

(Intercept) VI2 Vil4 VI18 VI19 residencia asistencia padres_trab
-1.3053385 0.1126565 2.3192998 -0.1372163 0.2464647 0.8802436 -1.5946534 0.8265706
tics soltero

0.7496953  1.5929834

El valor R?-adj fue de 0.337281

3.4.4. Método stepwise mixto y AlIC
Para determinar la calidad del modelo se utiliz6 una serie de procedimientos
de seleccion automatica de variables significativas, denominado el método del

stepwise mixto y el criterio de Informacion de Akaike (AIC).

El modelo obtenido mediante esta metodologia fué el siguiente:

Y =-2.5567+0.1655*Edad+2.4060*Horas dedicadas al estudio+0.8705*Padres trabaian+2.1570*Soltero-1.5410*Primaria

El valor de R?-adj fue de 0.3595 y p-value de 2.39x107

Segun el principio de parsimonia, el modelo que se debe seleccionar como

adecuado es el que contiene menor numeros de predictores.
Ademas, en la grafica 4.2 se analizaron los residuos de este modelo:

1. Residual vs Filted, no hay evidencia que indique heterocedasticidad y
multicolinealidad.

2. Normal Q-Q, se observa que los residuos se distribuyen de forma normal con

excepcion de los datos extremos 53, 54 y 71.
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3. Scale-location, esta grafica muestra si los residuos se reparten
equitativamente a lo largo de los rangos de los predictores. Esta es la forma
como se puede evaluar el supuesto de varianza igual. Se puede observar

claramente que existe homocedasticidad.

4, Residual vs leverage, esta grafica nos ayuda a encontrar casos influyentes.
En la gréfica apenas se puede ver las lineas de distancia de Cook indicando

gue el dato 35,53,54 y 71 no son influyentes.

Figura 3.17. Analisis de los residuos
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Fuente: Espin, 2018.

Se observa en la grafica 3.18 varias observaciones influyentes y que los

datos 35, 53, 54 y 71 salen fuera de los limites superior e inferior establecidos.
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Figura 3.18. Analisis de los residuos estudentizados

Studentized Residuals
A S N

Hat-Values

Fuente: Espin, 2018.

3.5. Analisis de causa-efecto parala mejora del rendimiento académico
Finalmente se procedié a realizar un analisis de causa-efecto mediante un
diagrama de espina de pescado. Las principales categorias de causas que se

analizaron fueron:

1. Personales: Estado civil del estudiante, Estado civil de los padres y padres

con trabajo.

En los diagramas de boxplot y los modelos de regresion lineal multiple se pudo
observar que el estudiante soltero que vive en una familia con ambos padres y cuyo

padre trabaje presenta mayores probabilidades de obtener un mayor rendimiento.
2. Socioecondémico: Actitud del estudiante y recursos econémicos.

Con respecto al factor socioecondmico es preferente que el alumno sea soltero y no

se encuentre trabajando por lo menos al ingreso de la carrera.

3. Académico: Asistencia a clases, horas de estudio, tipo de bachillerato,

deseo de seguir posgrado y utiliza TICs.

Es importante destacar que las horas que se dedique al estudio es uno de los
predictores con mayor correlacion con respecto al rendimiento. Ademas, el alumno
debe presentar las siguientes actitudes: autoaprendizaje y deseos de superacion.

También es importante el nivel de bachillerato en el que haya graduado el alumno,
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siendo el bachillerato en ciencias el que brinda una correlacion significativa con

respecto al rendimiento.
4. Institucionales: Nivel de exigencia, tipo de colegio y acceso a internet

El nivel de exigencia durante el bachillerato y el acceso a la informacion también es
un factor importante para el rendimiento del alumno. Asi, como el tipo de colegio del

cual proviene.

En la grafica 3.19, se puede observar la representacion de las causas que

producen un efecto en el rendimiento.

Figura 3.19. Diagrama de causa-efecto para mejora de rendimiento académico en

tecnoldgico
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Fuente: Espin, 2018.
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CAPITULO 4
4.1 DISCUSION

El objetivo de las instituciones de educacion superior como universidades y
tecnoldgicos es el de preparar y generar en los estudiantes destrezas, habilidades y
los conocimientos necesarios para desarrollarse en su futura profesion. En este
contexto un indicador utilizado para determinar la eficacia y la calidad educativa es

el rendimiento académico.

Por los resultados obtenidos en este estudio, se debe notar que el
rendimiento académico no solo depende de factores intelectuales del estudiante,
sino también de factores personales, institucionales y socioecondmicos; como lo
dice (Gonzalez, C., 2004), en el cual el objetivo de su estudio era encontrar factores
gue determinen el bajo rendimiento académico en educacién secundaria, para lo
cual semejante a este estudio, plante6 un modelo de regresién lineal multiple, para
medir el rendimiento en términos de ciertas variables como ingreso de los padres,
nivel de educacion de padres, sector de residencia del estudiante, estrategias de
aprendizaje apropiadas, motivacion orientada a la tarea, entre otras, de las cuales,
variables como nivel de educacion de padres, y sector de residencia del estudiante,
también se analiz6 en este estudio, haciendo factor a estas variables, y aunque para
este analisis los resultados arrojan que el lugar de residencia del estudiante y el
nivel de educacion de padres no tienen mayor incidencia en el rendimiento
académico del estudiante, en otros estudios como el mencionado (Gonzalez, C.,
2004), estas variables factor, si tienen incidencia significativamente en el

rendimiento del estudiante.

En el presente estudio, una variable factor que incide en el rendimiento del

estudiante es el estado civil, y si el padre trabaja o no trabaja.

En otro estudio hecho por los autores M. Pérez, G. Orlandoni, F. Aguilar y J.
Ramoni en 2015, en el que aplicaron métodos multivariantes para evaluar los
resultados obtenidos por los estudiantes que ingresan a la Universidad de
Santander en el periodo 2015, los datos arrojaron que estudiantes que vienen de

escuelas privadas estan mejor preparados que estudiantes que vienen de escuelas
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publicas, al igual que en el presente estudio, los resultados arrojaron que
considerando la variable factor, colegio particular y colegio fiscal, los estudiantes
gue vienen de colegios particulares, es decir colegios privados, obtuvieron mejores

notas que los estudiantes que vienen colegios fiscales.

Por lo tanto, para lograr una mejora en el rendimiento de los alumnos
debemos conocer el estado real del estudiante, tanto los factores internos como los

factores externos.
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CAPITULO 5

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones
1. El modelo basado en regresion lineal multiple fué el obtenido mediante el
meétodo stepwise mixto AIC, el cual es capaz de explicar el 39.96% de la
variabilidad de las variables explicativas, con un p-value de 2.39x107, esto
quiere decir que las variables independientes consideradas como: Edad,
Horas dedicadas al estudio, padres trabajan, estado civil del estudiante,
soltero, y padres estudiaron solo primaria;

correlacionan de forma significativa con la variable respuesta.

Las variables mas significativas que determinan las causas que influyen en
el rendimiento académico en matematicas de los estudiantes que ingresan a

un instituto tecnolégico superior son:

Horas dedicadas al estudio y estado civil soltero del estudiante, cuyas

variables se detallan en la conclusion tres.

2. El perfil del estudiante que ingresa al tecnoldgico, de acuerdo a los datos
obtenidos, est4 basado en las siguientes caracteristicas:

1. La mayor cantidad de estudiantes que ingresan al tecnoldgico son
solteros.

2. La mayor cantidad de estudiantes que ingresan al tecnoldgico viven en
Guayaquil.

3. La mayor cantidad de estudiantes que ingresan al tecnoldgico vienen

de colegios fiscales.
4. La mayor cantidad de estudiantes que ingresan al tecnoldgico vienen
de colegios técnicos, no de especialidad ciencias como el comdn de

los bachilleres, lo cual evidencia el bajo nivel en matematicas.
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5. Los padres de los estudiantes que ingresan al tecnoldgico, no tienen

educacion superior, la mayoria tienen educacion primaria, secundaria

y ninguna.

6. La mayor cantidad de estudiantes que ingresan al tecnolégico trabajan
y estudian.

7. La mayor cantidad de estudiantes que ingresan al tecnoldgico han

dejado de estudiar por mas de un mes desde que salieron del colegio,
es decir estan retomando los estudios.
8. Los padres de la mayor cantidad de estudiantes que ingresan al

tecnoldgico no trabajan.

La propuesta de mejora fue elaborada a partir del andlisis de causa-efecto
mediante el diagrama de espina de pescado. Lo que se propone es que el
alumno le dedique un mayor tiempo y responsabilidad a su formacion
profesional, dado que, uno de los factores altamente significativos son las
horas de estudio, es decir, que se debe crear conciencia en los alumnos
acerca del tiempo de estudio que deben dedicar a su formacion profesional o
al estudio de la asignatura de mateméticas, puesto que el coeficiente que
arroja el modelo para esta variable es de 2,4060; o sea, manteniendo fija las
otras variables, por cada hora adicional de estudio, la nota del estudiante
crecera en 2,4060 puntos. El estado civil del estudiante también es un factor
importante, los resultados  demuestran que el estar soltero ayuda
positivamente en el rendimiento del alumno, podriamos suponer que esto es
debido a que solo esta dedicado a estudiar y no a las cuestiones propias de
un padre de familia. El coeficiente de esta variable es 2,1570; es decir, si el
estudiante es soltero, la nota del estudiante crecerd en 2,1570 puntos. Asi
mismo, se determind que el hecho de tener un padre que trabaje es un factor
significativo, se puede suponer que esto es debido a que solo se dedicaria a
estudiar. El coeficiente para esta variable es 0,8705; o sea, si los padres de

un estudiante trabajan, aportara a la nota del estudiante en 0,8705 puntos.

En base a todos estos resultados se propone las siguientes mejoras:
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1. Curso de nivelacion de conocimiento antes de ingresar al instituto
tecnologico para que los estudiantes de distintas especialidades puedan
tener el mismo conocimiento en matematicas.

2. Asignacion de becas a los estudiantes con alto rendimiento. Esto
ayudara a que el alumno se dedique a estudiar sin tener que trabajar. De esta
forma podria aumentar el tiempo de estudio.

3. Asignar tutorias personalizadas para conocer las deficiencias en los
temas tratados. Las tutorias deben ser realizadas en horarios fuera de clases.
4. Las clases deben fomentar el autoaprendizaje y la autoevaluacion, es
decir que el alumno aprenda a conocer sus debilidades y fortalezas para que

pueda tomar las acciones correctivas necesarias.

Cabe mencionar que la mejora 1 y la mejora 3 ya han sido aplicados a algunas
instituciones tecnolégicas de educacion superior, dando resultados satisfactorios.
Las mismas autoridades de ciertas instituciones indican que en el afio 2014, se
daba curso de nivelacion en Matematicas a los nuevos estudiantes, y la mayoria
lograba terminar la carrera escogida, ademas que el estudiante entendia mejor
las asignaturas relacionadas a la carrera, algo que actualmente no ocurre, como
por ejemplo, un estudiante que seguia tecnologia en Electronica, dominaba
mejor materias como electrotecnia, instalaciones eléctricas; que son materias
gue estan estrechamente ligadas con las matematicas, pero que
lamentablemente se dejé de dar cursos de nivelacion, por cambios en las
politicas publicas de educacion. Docentes de institutos tecnoldgicos tienen la
apreciacion y aseguran de forma innata que los cursos de nivelacion si daban

resultados.
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5.2. Recomendaciones

Con las caracteristicas del perfil de estudiantes, mencionadas en la
conclusion dos, podemos deducir que los estudiantes que ingresan al tecnoldgico,
en su gran mayoria pertenecen a un sector informal de la sociedad, por lo que
valdria la pena que el Estado otorgue becas a dichos estudiantes, para que
financien sus estudios, y reciban cursos de nivelacion, para que tengan un sistema

de educacion de calidad y puedan superarse para el bien comun de Ellos y del pais.

Se recomienda que el modelo sea evaluado por otros métodos y modelos
como, por ejemplo: Analisis de componentes principales, regresion logaritmica o

polinomiales.

Se podria mejorar el modelo si se aumenta el nimero de observaciones para

gue los coeficientes obtenidos sean mas representativos.

Se deberian aumentar mas variables como habilidades sociales,
organizacion, autoconcepto, interés por los estudios y ademas también se deberian

evaluar factores inherentes al profesor.
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Apéndices y anexos

Tabla A-1. Coeficientes de correlaciéon entre las variables

puntuacion
vIi2

VILll

VIl4

VILl7

vI1S

VI19

Sexo
residencia
laboral
asistencia
sin_estudiar
est_civil_padres
padres_trab
estudiar_pos
tics

casado
particular
fiscal
ciencias
tecnico
superior
secundaria
primaria
soltero

puntuacion

1.000
0.187
=0.054
0.526
0.129
-0.111
0.156

VIll
-0.054
-0.258

1.000
=0.094
-0.193
-0.153
=0.084

VIl4
0.526
0.075

=0.094
1.000
0.067
-0.040
=0.048

Fuente: Espin, 2018.
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VIl7
0.129
0.066

=0.193
0.067
1.000
0.237
0.065

VI1lE

. 111
.048
153
.040
237

. 104

sl =R=N=N=N=)=]

VIl9
. 156
.135
.0B4
.048
.065
. 104
. 000

s5exo

1.000



Tabla A-2 Férmula del Modelo con todas las variables independientes

call:

Im(formula = puntuacion ~ VI2 + VI11 + VI14 + VI17 + VI18 + VI19 +
sexo + residencia + laboral + asistencia + sin_estudiar +
est_civil_padres + padres_trab + estudiar_pos + tics + casado +
soltero + particular + fiscal + ciencias + tecnico + superior +
secundaria + primaria, data = datostesis)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-4.846 -1.567 -0.059 1.423 6.824

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) -6.175885 6.365523 -0.970 0.-336
VI2 0.161552 0.067450 2.395 0.020 *
VIll -0.004396  0.239599 -0.018 0.985
Vil4 2.301620 0.457284 5.033 5.32e-06 ***
VvI1l7 0.100388 0.165374 0.607 0.546
VI18 -0.182778 0.171263 -1.067 0.290
VI19 0.209255 0.176661  1.185 0.241
sexo 1.028318 1.660953 0.619 0.538
residencia 1.020488 1.060043 0.963 0.340
laboral -0.177639 0.731464 -0.243 0.809
asistencia -1.943440 1.640382 -1.185 0.241
sin_estudiar -0.189003 0.677652 -0.279 0.781
est_civil_padres -0.231232 0.620096 -0.373 0.711
padres_trab 0.505022 0.700410 0. 721 0.474
estudiar_pos 1.311974 1.351834 0.971 0.336
tics 0.640210 0.664680 0.963 0.340
casado 0.699166 2.882896 0.243 0.809
soltero 2.374480 2.867391 0.828 0.411
particular 2.795861 3.219163 0.869 0.389
fiscal 2.990451  3.134135 0.954 0.344
ciencias 0.361521 1.311525 0.276 0.784
tecnico -0.069419 1.159095 -0.060 0.952
superior -1.077411 1.912234 -0.563 0.575
secundaria -1.248028 1.806848 -0.691 0.493
primaria -2.306902 1.818278 -1.269 0.210
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 “ " 1

Residual standard error: 2.496 on 56 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4765, Adjusted R-squared: 0.2521
F-statistic: 2.124 on 24 and 56 DF, p-value: 0.01063

Fuente: Espin, 2018.
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Tabla A-3. Método AIC para determinacion de factores predictores

Step: AIC=141.36
puntuacion ~ VI2 + VI14 + padres_trab + soltero + primaria

Df sum of sq RSS AIC
<none> 400.02 141.36

- padres_trab 1 13.729 413.74 142.09
+ asistencia 1 5.272 394.74 142.29
+ residencia 1 4.949 395.07 142.35
+ VI19 1 4.526 395.49 142.44
+ VI17 1 4,198 395.82 142.51
+ tics 1 4.093 395.92 142.53
+ est_civil_padres 1 2.779 397.24 142.80
+ estudiar_pos 1 2.431 397.58 142.87
+ sexo 1 2.068 397.95 142.94
+ sin_estudiar 1 1.063 398.95 143.15
+ VI18 1 1.003 399.01 143.16
+ laboral 1 0.683 399.33 143.22
+ VI11 1 0.682 399.33 143.22
+ tecnico 1 0.538 399.48 143.25
+ particular 1 0.389 399.63 143.28
+ secundaria 1 0.187 399.83 143.32
+ ciencias 1 0.152 399.86 143.33
+ superior 1 0.050 399.97 143.35
+ fiscal 1 0.030 399.99 143.35
+ casado 1 0.018 400.00 143.36
- soltero 1 28.608 428.62 144.96
- primaria 1 30.025 430.04 145.22
- VI2 1 50.840 450.86 149.05
- VI1l4 1 202.114 602.13 172.49
call:

Tm(formula = puntuacion ~ VI2 + VI14 + padres_trab + soltero +
primaria, data = datostesis)

Coefficients:
(Intercept) VI2 VI14 padres_trab soltero primaria
-2.5567 0.1655 2.4060 0.8705 2.1570 -1.5410

Fuente: Espin, 2018.
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Tabla A-4. Coeficientes del modelo optimizado por AIC

call:
Im(formula =
primaria, data = datostesis)
Residuals:
Min 1Q Median
-5.0526 -1.7231 -0.0903

3Q Max
1.5768 7.3157

coefficients:
Estimate std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -2.55670 1.91089 -1.338 0.18495
VI2 0.16555 0.05362 3.087 0.00283 *=*
Vvil4 2.40597 0.39084 6.156 3.38e-08 ***
padres_trab 0.87052 0.54258 1.604 0.11283
soltero 2.15696 0.93133 2.316 0.02329 *
primaria -1.54102 0.64950 -2.373 0.02023 *
signit. codes: 0O “#*%> 0,001 “*** :0.01 “*° 0:05 “.” 0:1 “ 7

Residual standard error: 2.309 on 75 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3996, Adjusted R-squared: 0.3595
F-statistic: 9.982 on 5 and 75 DF, p-value: 2.39e-07

Fuente: Espin, 2018.

Tabla A-5. Resumen de datos de las variables

puntuacion VIZ VIll vIl4 vIl?7
Min, ¢ 1.000 M™in,  :17.00  wmin, 2,000 wim. (0,000 wmin., ¢ 2.000
1st Qu.: 5.000 1st Qu.:18.00 1st Qu.:2.000  1st Qu.:1.000 1st Qu.: 5.000
Median @ 7.000 sedian :20.00 median :4.000 wsedian :2.000 Median : 7.000
Mean : 6.815%  Mean :22.38 Mean :3.852  Mean :1.519 Mean : 6.506
rd Qu.: 9,000 3rd Qu.:23.00  3rd Qu.:5.000  3rd Qu.:2.000  3rd Qu.: 8.000
Max. 14,000  Max. 50,00 max., 7000 Max.  :3.000 Max.  :10.000
VIO
Min. ¢ 1.00
1st Qu.: 5.00
Median : 6.00
Mean : B.16
ird Qu.: 7.00
Max. :10.00

Fuente: Espin, 2018.
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puntuacion ~ VI2 + VI14 + padres_trab + soltero +

1
YI18
Min, & 1.00
15t Qu.: 6.00
Median : 8.00
Mean : 7.37
ird Qu.: 9.00
Max. :10.00



