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I 

 

 

RESUMEN 

 

Los estudiantes que ingresan a institutos tecnológico por lo general llegan con un 

nivel bajo en el conocimiento de Matemáticas, lo cual tiene consecuencias 

negativas en el estudiantado, siendo esta asignatura fundamental para su 

desarrollo profesional, ya que permite complementar la teoría y la práctica. El 

objetivo de este estudio fue la construcción de un modelo utilizando la regresión 

lineal múltiple con factores cualitativos y cuantitativos. La variable dependiente fue 

la puntuación obtenida durante el examen final de un tecnológico y diecinueve 

variables explicativas. Para analizar las variables cualitativas se hizo uso de 

varias variables dummy. Para determinar el modelo predictor óptimo se utilizaron 

los criterios de significación backward, forward y el método stepwise mixto AIC. El 

modelo obtenido por el método stepwise mixto AIC dio un p-value de 2.39x10-7, R2 

de 0.3996, SER de 2.309 y F-statics de 9.982, el análisis de residuo no muestra 

colinealidad ni heterocedasticidad, es decir que las variables predictoras se 

relacionan significativamente con la variable dependiente puntuación. Las 

variables predictoras fueron la edad, tiempo de dedicación al estudio, estado civil 

del estudiante, nivel de estudio del padre y situación laboral del padre. En base a 

estos resultados y al análisis de causa-efecto mediante espinas de pescado se 

elaboró un perfil del estudiante y una propuesta de mejora.  

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

 

 

 

 

 



II 

 

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 2.39x10-7, R2 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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CAPÍTULO 1 

1. INTRODUCCIÓN 

1.1 Antecedentes  

Es muy común en nuestro medio que asignaturas relacionadas con los 

números, como Matemáticas, Física, Contabilidad, presenten un mayor grado de 

dificultad para los estudiantes, ya sean estudiantes de educación media o centros 

de educación 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 

generación familiar que estudia, si en la familia existe algún problema emocional, o 

los padres no tienen trabajo, en ciertos casos un nivel socioeconómico bajo, entre 

otros. 

Este problema no solo se presenta en nuestro medio, es un problema a nivel 

mundial, así lo menciona Osorio Sánchez en un foro académico realizado en 

España: El problema de aprender y enseñar Matemáticas (y en general Ciencias 

Básicas), ha sido objeto de investigación sistemática e institucional en los últimos 

años 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 problemática. (Osorio Sánchez, 2011)   

En el 2013 se evidenció por medio de los resultados de exámenes del 

Instituto Nacional de Evaluación Educativa (INEVAL), que Matemáticas es la 

asignatura en la que mayores problemas presentan los estudiantes, así lo publica en 

un titular El Universo, que dice: “Matemáticas tiene el mayor déficit en las 

evaluaciones estudiantiles del 2013 en Ecuador”, destacando que “los niveles de 

desempeño en décimo de Educación General Básica (EGB) señalan que el 42,8% 

tiene el grado de insuficiente y el 45,9% alcanza el nivel elemental en Matemáticas, 

mientras que el 2,4% alcanza un promedio de excelente en esta asignatura.” (El 

Universo, 2014) 
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Como podemos darnos cuenta, la complejidad en el aprendizaje de las 

Matemáticas empieza desde la Educación General Básica, y este problema se va 

arrastrando hasta llegar a las instituciones de educación superior, donde los 

estudiantes se ven afectados drásticamente en el momento que luchan por un cupo 

para ingresar a la universidad.  

1.2. Descripción del problema  

Llama la atención en los directivos de un instituto tecnológico de Guayaquil, 

que los estudiantes que ingresan llegan con un nivel muy bajo en el conocimiento de 

Matemáticas, teniendo consecuencias negativas en el estudiantado, ya que por ser 

una carrera tecnológica de educación superior la que ellos siguen, necesitan el uso 

del cálculo como base para complementar la parte teórica con la práctica. Desde 

que se formó el tecnológico, ya más de 10 años, esta situación se repite 

continuamente en cada semestre, generando también una deserción considerable 

en los estudiantes que ingresan.  

La apreciación que se ha podido percibir en los alumnos que se deciden a 

estudiar en un tecnológico es que quieren algo práctico, no quieren algo que 

demande mucho estudio, por eso muchos no prestan atención a asignaturas de 

ciencia, como Matemáticas; pero en realidad si no dominan estos conocimientos, no 

van a poder ser eficientes en sus trabajos. 

Dado estos antecedentes, los directivos de la institución consideran necesario 

analizar el rendimiento académico en Matemáticas de los estudiantes que ingresan 

al tecnológico, como un medio para tratar de determinar las posibles causas y 

proponer acciones de mejora. 

1.3. Justificación 

Al realizar esta investigación es importante determinar el perfil de los 

estudiantes que ingresan a un tecnológico en la ciudad de Guayaquil, con el objetivo 

de conocer si es que existe alguna tendencia del estudiantado que escoge estudiar 

en un tecnológico superior, para que la institución identifique que actividades 

fomentar, para mejorar el desempeño del estudiante. Se necesita determinar 

factores que influyen en el rendimiento académico en Matemáticas, la cual no está 
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disponible en los centros educativos, por lo que será de mucha ayuda, para tomar 

decisiones a nivel general.  

Se puede decir que los beneficiarios de este trabajo serán las autoridades de 

educación del tecnológico, ya que con esta investigación tendrán información que 

les permita el establecimiento de políticas educativas, así como también tendrán 

una investigación base que de paso a otras que profundicen más la problemática 

que existe en la educación a nivel general, y así buscar una solución al rendimiento 

académico de los estudiantes. 

1.4. Objetivos  

1.4.1. Objetivo General 

Determinar las causas que influyen en el rendimiento académico en Matemáticas de 

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

1.4.2. Objetivos Específicos 

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

de Regresión Lineal Múltiple. 

2. Elaborar el perfil de los estudiantes que ingresan al Instituto Tecnológico 

Superior. 

3. Elaborar una propuesta de mejora para tratar el bajo rendimiento académico 

en matemáticas de los estudiantes. 

1.5. Metodología 

Para efectos de analizar el rendimiento académico en Matemáticas de los 

estudiantes que ingresan a un instituto tecnológico superior de la ciudad, se 

empleará un modelo de Regresión Lineal Múltiple con el objetivo de determinar 

cuáles son las causas/factores que provocan variaciones en este, en el estudio se 

usarán variables como tipo de colegio, ambiente familiar, hábitos de estudio, edad, 

sexo etc., Para determinar el modelo óptimo se utilizaran los criterios backward y 

forward y se comparan los resultados a través del criterio de coeficiente de 

determinación ajustado y el AIC.  
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Por otro lado, se elaborará un perfil de los estudiantes del instituto 

tecnológico, a través del análisis descriptivo de datos y se utilizará 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 analizará el rendimiento académico registrado en las pruebas de 

diagnóstico de matemáticas administradas a los estudiantes que ingresan a un 

instituto tecnológico superior de Guayaquil en el año 2017. 

1.7. Revisión bibliográfica  

Para efectos de realizar el presente trabajo de titulación, se ha procedido a 

revisar varios artículos relacionados con el objetivo que se persigue en este estudio, 

entre ellos podemos citar: 

(González, C., 2004), quien realizó un estudio cuyo objetivo era encontrar 

factores determinantes del bajo rendimiento académico en educación secundaria, 

en la investigación plantea un modelo de regresión lineal múltiple  para medir el 

rendimiento en términos de ciertas variables como ingreso de los padres, nivel de 

educación de padres, sector de residencia del estudiante, estrategias de aprendizaje 

apropiadas, motivación orientada a la tarea, entre otras, teniendo como resultado 

que variables como factores intelectuales (conocimientos previos y aplicación 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 período 2015 en las pruebas del Instituto Colombiano para la 

Evaluación de la Educación (ICFES). Este diagnóstico propone un criterio de 

clasificación para identificar los estudiantes con altos niveles de riesgo de acuerdo a 

los puntajes de la prueba de cada área evaluada. Además de los puntajes obtenidos 

en las diferentes áreas de la prueba, se analizan otras variables como tipo de 

colegio, sexo, carrera a la que ingresa y región de procedencia, teniendo como 
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resultados que estudiantes de escuelas privadas están mejor preparados en inglés y 

factor numérico.   

Existe también una publicación realizada en 2015 por los autores D. Martínez, 

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 minería de 

datos. La propuesta no se enfoca sólo en analizar el perfil del estudiante a través de 

sus calificaciones sino también estudiar el desempeño académico en base a otras 

variables tales como factores socioeconómicos, demográficos, 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 

Ingeniería de Sistemas de la Universidad Tecnológica Nacional Facultad Regional 

Resistencia (UTN-FRR). 

Así mismo, (Lozano.,2016) analizó datos obtenidos de 1178 alumnos de 

cuatro institutos de Almería capital (España), mismos que cursaban la Educación 

Secundaria Obligatoria (E.S.O). Los datos se obtuvieron a partir de dos 

instrumentos de medida: adaptación del cuestionario de Test Autoevaluativo 

Multifactorial de Adaptación 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 motivación y las relaciones sociales en 

clases. Estas variables fueron sometidas a un análisis de fiabilidad de Alfa de 

Cronbach, mismo que dio un índice de 0.72 el cual es bastante aceptable. 

Posteriormente se llevó a cabo análisis factorial exploratorio, obteniéndose como 

resultado que existe una influencia directa de variables estudiadas.   

Así mismo, Rosas et al., 2006 utilizaron modelos de regresión lineal múltiple 

para predecir el rendimiento estudiantil. La investigación se realizó en el Instituto 

Universitario del Yaracuy, se utilizaron 28 variables explicativas y como variable 

dependiente se usó el índice de rendimiento académico al egresar del Instituto. Se 

realizó un modelo para cuatro especialidades estudiadas: Agrícola, Conservación 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 
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variabilidad total del rendimiento y las variables escogidas difirieron de acuerdo a la 

especialidad.  

Gallego y Sierra (2012) realizaron un modelo de gestión educativo para de 

esta manera disminuir la separación 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 investigación fueron los 

Círculos de Calidad y los instrumentos de recogida de datos, brainstorming, 

diagrama de Ishikawa e histogramas para el análisis de los problemas relacionadas 

con el centro de prácticas y para la implementación 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 educación en ingeniería en la India, se 

consideró a los estudiantes y docentes como la parte interesada. En este estudio se 

determinó 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, así también, los recursos adecuados 

que el instituto disponga son unos factores importantes en el rendimiento estudiantil. 

En conclusión, se recomendó implementar la educación basada en resultados.  
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CAPÍTULO 2 
2. MARCO TEÓRICO 

2.1. Regresión Lineal Múltiple 

La Regresión Lineal Múltiple 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, X3…). Siendo una 

extensión de la regresión lineal simple (Zurita, 2008).  

Los modelos de regresión múltiple 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 expresión matemática del modelo es la 

siguiente: 

𝑌𝑖 = (𝛽0 + 𝛽1𝑋1𝑖 + 𝛽2𝑋2𝑖+. . . . . 𝛽𝑛𝑋𝑛𝑖) + 𝑒𝑖 

Donde: 

β0: es la ordenada en el origen, el valor de la variable dependiente “Y” 

cuando todos los predictores son cero, también definido como el intercepto. 

βi: 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 regresión. 

Yi: Variable dependiente  

𝑿𝟏𝒊. . . . . 𝑿𝒏𝒊: Son las variables de explicación o predictores, pueden ser las 

variables originales en el conjunto de datos o las transformaciones o combinaciones 

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

𝑿 =

[
 
 
 
 
1 𝑋11 𝑋12 . . . 𝑋1 𝑝−1

1 𝑋21 𝑋22 . . . 𝑋2 𝑝−1
.
.
1

.

.
𝑋𝑛1

.

.
𝑋𝑛2

.

.
. . .

.

.
𝑋𝑛 𝑝−1]

 
 
 
 

 

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 adición de variables cualitativas requiere la introducción de variables 

ficticias o “dummy” (Olive, 2017).  

Los supuestos del modelo de regresión son los siguientes (Gujarati, 2011): 

1. Modelo de regresión lineal, o lineal en los parámetros.  

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 ei y cada variable 

X. 

cov(ei,X2i)=cov(ei,X3i)=0 

3. Valor medio de la perturbación ei igual a cero. 

E(ei |X2i ,X3i)=0 por cada i 

4. Homocedasticidad o varianza constante de ei. 

Var(ei)=𝜎2 

5. No autocorrelación, o correlación serial, entre las perturbaciones. 

Cov(ei,ej)=0    i≠j 

6. El número de observaciones n debe ser mayor que el de parámetros por 

estimar. 

7. Debe haber variación en los valores de las variables X. 

8. No debe haber colinealidad exacta entre las variables X. 

9. No hay sesgo de especificación.  

2.2. Estimación de los Coeficientes del Modelo  

El método de mínimos cuadrados se puede aplicar para estimar el vector de 

parámetros β̂, el mismo que se define como: 

𝛽̂ = (𝑿𝑡𝑿)−1𝑿𝑡𝒀 

Donde:  

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

viene dado por (Zurita, 2008): 
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𝑌̂ = 𝛽̂0 [

1
1.
.
1

] + 𝛽̂1

[
 
 
 
𝑥11

𝑥21.
.

𝑥𝑛1]
 
 
 

+. . . . +𝛽̂𝑝−1

[
 
 
 
 
𝑥1 𝑝−1

𝑥2 𝑝−1
.
.

𝑥𝑛 𝑝−1]
 
 
 
 

 

Xt se denomina a la matriz transpuesta de X. 

Los coeficientes del modelo (βi) indican la intensidad y la dirección de la relación 

entre esa variable independiente (VI) y las variables dependientes (VD) (Olive, 

2017): 

1. Cuanto más se aleja de 0 más fuerte es la relación, si el valor de βi es cero, 

esto indica que la variable Xi no está relacionada linealmente con la variable 

Y.  

2. El signo indica la dirección (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 están condicionados al modelo de regresión 

múltiple, es decir que, si cambia el modelo, ya sea porque se eliminan 

variables regresoras o se añaden nuevas variables, el coeficiente βi 

relacionada a la variable regresora Xi también cambiará. 

2.3. Tabla de Análisis de Varianza  

En la tabla ANOVA se descompone la variación de la variable dependiente Y 

en dos componentes: primero se evalúa la variación de Y alrededor de los valores 

predichos por la regresión y después con la variación 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 diseñada por Fisher proporciona una conveniente tabulación 

de sumas de cuadrados que miden las cantidades de variación 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 variación atribuida a los 

tratamientos y la SSE es la variación atribuida al error (Khuri, A. I. 2009). 
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Usando razones de cuadrados medios (sumas de cuadrados divididas por 

sus correspondientes grados de libertad), es posible obtener estadísticos de prueba 

para ciertas hipótesis relativas a los efectos en consideración (Tabla 2.1). 

Tabla 2.1. Formato de tabla ANOVA 

 

Grado de 

Libertad 

Suma de 

Cuadrados Cuadrados Medios F calculada 

Modelo 1 Scmodelo Scmodelo/Glmodelo Cmmodelo/Cmerror 

Error n-2 Scerror Scerror/Glerror 
 

Total n-1 Sctotal 
  

Fuente: Khuri, A. I. 2009 

Una variable que sigue una distribución F se denota por Fk1,k2, donde los 

subíndices 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 ecuación (Gujarati, 2011): 

𝐹 =
𝑍1/𝑘1

𝑍2/𝑘2
 

La distribución F tiene las siguientes propiedades: 

1. Al igual que la distribución ji cuadrada, la distribución F está sesgada hacia la 

derecha. También se puede notar que a medida que aumentan k1 y k2, la 

distribución F se acerca a la distribución normal  

2. El cuadrado de una variable con distribución t con k grados de libertad sigue 

una distribución F con 1 y k grados de libertad. Se expresa de la siguiente 

forma:  

𝑡𝑘
2 = 𝐹1,𝑘 

3. El valor de la media de una variable con distribución F es 
𝑘2

(𝑘2−2)
 , él está 

definido para 𝑘2>2 y su varianza es: 



11 

 

2𝑘2
2(𝑘1 + 𝑘2 − 2)

𝑘1(𝑘2 − 2)2(𝑘2 − 4)
 

Definida para 𝑘2>2 

La prueba F que se deriva de la tabla ANOVA prueba la hipótesis de que los 

efectos de los niveles de cada factor son iguales a cero, como se muestra a 

continuación (Fahrmeir, L., & Tutz, G. 2013). Además, permite verificar la validez de 

las restricciones lineales impuestas sobre uno o más parámetros del modelo de 

regresión lineal de k variables (Gujarati, 2011). 

Por otro lado, al realizar el contraste de hipótesis en un modelo de regresión 

múltiple, permitirá realizar inferencia acerca de parámetros poblacionales utilizando 

datos provenientes de una muestra (Zurita, 2008).  

En general, para realizar el contraste de hipótesis estadístico hay que realizar 

los siguientes pasos (Gujarati, 2011): 

1. Establecer una hipótesis nula y una hipótesis alternativa relativos a los 

parámetros de la población  

𝐻0 ≡ 𝛽1 = 𝛽2 =. . . = 𝛽𝑛 = 0 

     La afirmación contraria sería: 

H1: Al menos uno de los betas no es cero 

2. Construir un estadístico para contrastar las hipótesis formuladas. 

3. Definir una regla de decisión para determinar si la hipótesis nula debe ser, o 

no, rechazada en función del valor que tome el estadístico construido.  

Es decir, en el caso de Regresión Lineal, si H0 es verdadero, ninguna de las 

variables regresaras influye en la variable de respuesta, es decir que el modelo no 

es válido.  

Si el valor p es menor de 0.05, se rechaza H0 en favor de H1, es decir que el 

modelo es estadísticamente 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 determinación R2 (Zurita, 2008).   

p-valor del contraste es mayor al nivel de significación α (0.05) se acepta Ho, 

es decir que el modelo de regresión no es influyente y debe buscarse un modelo 

alternativo. Si el p-valor es menor de 0,05 es que el modelo es estadísticamente 

significativo y por tanto las variables independientes explican “algo” de la variable 

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

2.4. Pruebas de hipótesis para los parámetros del modelo 

Conocidas las expresiones correspondientes a los intervalos de confianza, se 

deberá obtener los p-valor de cada una de las hipótesis que se puedan presentar en 

relación con los parámetros 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 

verosímiles para βj y no solamente una estimación puntual (Gujarati, 2011). El IC se 

construye de tal manera que el parámetro desconocido está contenido dentro del 

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

2.4.2. Inferencias sobre los parámetros del modelo 

Para los coeficientes de regresión, el intervalo de confianza viene dado por la 

siguiente expresión:  

𝛽𝑖 = 𝛽̂𝑖 ± 𝑡
𝑛−𝑝;

1+𝛾
2

𝜎̂𝑖, 𝑖 = 0, . . . , 𝑘 

Siendo  

𝜎̂𝑖 = 𝜎̂√𝑐𝑖+1,𝑖+1 

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

C=(XtX)-1 

Por otro lado, para la varianza del término de error  

𝜎2: (
𝑆𝑆𝐸

𝑋
𝑛−𝑝; 

1+𝛾
2

2 ,
𝑆𝑆𝐸

𝑋
𝑛−𝑝; 

1−𝛾
2

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 regresión. Cuanto 

mayor sea la R-cuadrado más explicativo y mejor es el modelo causal (Gujarati, 

2011) 

De este modo, se define el coeficiente de determinación R2 de la siguiente 

manera:  

𝑅2 =
𝑆𝐶𝐸

𝑆𝐶𝑇
= 1 −

𝑆𝐶𝑅

𝑆𝐶𝑇
= 1 −

∑ 𝑢̂𝑖
2

∑ 𝑦̂𝑖
2 

Por ser cociente de sumas de cuadrados, este coeficiente será siempre 

positivo. Si todos los puntos están sobre la recta de regresión, la varianza no 

explicada será 0, y, por lo tanto: 

 

2.6. R2 ajustado  

 Para comparar dos términos R2 se debe tener en cuenta el número de 

variables de X presentes en el modelo (Gujarati, 2011). Para determinar el valor de 

R2 ajustada se debe considerar un coeficiente de determinación alterno, siendo: 

𝑅̅2 = 1 −
∑ 𝑢̂𝑖

2 (𝑛 − 𝑘)⁄

∑ 𝑦̂𝑖
2 (𝑛 − 1)⁄

 

Donde: 

K= es el número de parámetros en el modelo incluyendo el término de intercepto 

𝑅̅2= Designada como R2 ajustada.  

n= número de variables  

El término “ajustado” significa que R2 es ajustado por los grados de libertad 

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

 Cuando se tiene una gran cantidad de variables explicativas, se debe 

determinar cuáles de estas variables deben ser consideradas en el modelo de 

regresión. 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 “eliminación hacia atrás”, 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 selección hacia adelante. En cada etapa se introduce la variable más 

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

 Para determinar la condición para suprimir o incluir un término dentro del 

modelo, se suelen considerar dos criterios: Criterios de significación del término y 

criterios de ajuste global (Gonzales, 2015). 

Los métodos Forward y Backward utilizan criterios de significación. El criterio 

de significación puede ser la significación de cada coeficiente. Por otro lado, en vez 

de utilizar la significación de cada coeficiente, podemos aplicar un criterio global, de 

modo que se tenga en cuenta el ajuste y el exceso de parámetros. De este tipo de 

criterio se destacan: El Criterio de Información Akaike (AIC) y el criterio de 

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

2.10. Herramientas de calidad para el análisis de problemas  

 El análisis de problemas puede ser realizado a partir de distintas 

herramientas de calidad, como: Lluvia de ideas (brainstorming), histogramas, 

análisis de Pareto, análisis de Causa-Efecto, etc. (Lemos, 2016).  
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Estas herramientas básicas son aplicadas en la solución de problemas con 

respecto a la calidad en las empresas, siendo adecuadas por su versatilidad y 

facilidad de aplicación (Izar y González, 2004).  

2.10.1. Lluvia de ideas o brainstorming 

 Es una técnica grupal que permite la generación de un gran número de ideas 

sobre un tema establecido, con el objetivo de buscar las causas de un problema, 

además también permite complementar las versiones de un problema (Izar y 

González, 2004).  

2.10.2. Histogramas 

Permite visualizar en una tabla de datos las frecuencias y la distribución de 

una variable determinada (Izar y González, 2004).   

2.10.3. Análisis de Pareto 

El análisis de Pareto clasifica de forma gráfica, utilizando barras, los 

problemas para dar prioridad a los más 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 González, 2004).  

2.10.4. Análisis 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 intrínsecos, referente a los individuos que realizan un 

proceso. 

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

Funcionales: Factores extrínsecos 

Materiales: Los recursos que se utilizan para realizar un proceso 
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Según Izar y González (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. 

 

 

  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 rectángulo al extremo derecho del eje. 

        

Paso 3. Identificar las posibles causas que 

contribuyen al efecto o fenómeno de estudio 

        

Paso 4. Identificar las causas principales e incluirlas 

en el diagrama  

        

Paso 5. Añadir causas para cada rama principal 

        

Paso 6. Añadir causas subsidiarias para las  subcausas 

anotadas 

        

Paso 7. Comprobar la validez lógica de cada 

cadena causal y hacer eventuales correcciones. 

        

Paso 8. Comprobar la integración del diagrama 

Figura 2.1. Pasos para la elaboración del Diagrama de Ishikawa 
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Paso 9. Conclusión y resultado 

        

  FIN   

Fuente: Fundibeq, 2012. 
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CAPÍTULO 3 

3. RESULTADOS 

3.1. Recolección de datos  

Los datos fueron obtenidos de los registros administrativos de entrevistas y 

pruebas hechas a estudiantes del primer ciclo de un instituto tecnológico superior de 

Guayaquil. 

3.2.  Variables 

3.2.1. Variables dependientes 

En el presente proyecto se consideró la variable cuantitativa “puntuación”, el 

cual es un indicador del rendimiento académico y mide el progreso del estudiante. 

La escala de valorización es del 1 al 20.  

3.2.2. Variables independientes 

En este estudio se consideraron diferentes criterios para caracterizar los 

perfiles de alumnos exitosos. Además, para analizar las variables cualitativas, estas 

fueron convertidas a variables dummy. Las variables analizadas fueron las 

siguientes:  

VI1: 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 

VI4: Lugar de residencia del estudiante, variable cualitativa, con dos niveles: 

Guayaquil y fuera de Guayaquil; Variable dummy: Residencia, 1: Guayaquil y 0: 

Fuera de Guayaquil. 

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

tres niveles: Particular, fiscal y distancia; variable dummy: Particular: 1 y fiscal: 0 
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VI6: Especialidad o bachillerato en el que se graduó el estudiante, variable 

cualitativa, con tres niveles: Ciencias, técnico y otros; variable dummy: Ciencias: 1 y 

técnico: 0 

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

Estudia y trabaja o sólo 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 0: No asiste con regularidad.  

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

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

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

Trabaja o No trabaja. Variable dummy: Padres trabajan, 1: No trabaja y 0: 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: Si y 0: No 

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

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

VI17: Calidad de enseñanza en matemáticas recibidas en el colegio, variable 

cuantitativa. 

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

cuantitativa. 
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VI19: Grado de complejidad, variable cuantitativa.  

3.3. Análisis descriptivos de las variables  

Para la elaboración del perfil de los estudiantes se generaron diagramas 

combinados de cajas y bigotes (boxplot) y un diagrama de densidad, estas gráficas 

representan la distribución 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 puntuación del 

estudiante, si no identificar las causas en el rendimiento, razón por la cual no se 

busca mejorar el R2. 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 podría 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 podría decir que el sexo influye en el rendimiento. El p-value para 

la relación de estas variables fue de 0.9107, por lo que se puede inferir que no hay 

relación entre la puntuación y el género. 

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

 

Fuente: Espín, 2018. 

También se analizó el rendimiento con relación 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 

comparación con el estudiante que está casado. Con respecto al predictor 

divorciado, se lo podría 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 puntuación 

 

Fuente: Espín, 2018. 

 De los datos obtenidos existen 72 estudiantes que residen en Guayaquil y 9 

que 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 a la puntuación  
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Fuente: Espín, 2018. 

Al analizar el tipo de colegio de donde provienen los estudiantes se determinó 

que 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 número 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 puntuación  

 

Fuente: Espín, 2018. 

Del total de estudiantes 22 se graduaron en ciencias, 51 de técnicos, 7 otro 

tipo de especialidad y 1 realizó 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 tecnológico, las especialidades de ciencias en 

promedio obtienen un mejor desempeño en comparación 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.  

 



23 

 

Figura 3.5. Boxplot especialidad/bachillerato del estudiante con respecto a la 

puntuación 

 

Fuente: Espín, 2018 

La cantidad de estudiantes que estudia y trabaja es de 49 y aquellos que sólo 

estudian es de 32. Al observar la figura 3.6, se concluye que la situación 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 situación laboral del estudiante con respecto a la puntuación 

 

Fuente: Espín, 2018. 

 Los estudiantes que asisten con regularidad son 78 y los que no asisten con 

regularidad son 3. Según 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 puntuación 

 

Fuente: Espin, 2018. 

De los datos obtenidos 44 estudiantes han dejado de estudiar por más de un 

mes y 37 estudiantes no han dejado de estudiar por más 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 puntuación 

 

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 puntuación 

 

Fuente: Espín, 2018. 

Se analizó también el nivel de estudio de los padres de los cuales se 

determinó que 21 estudiantes sus padres sólo llegaron hasta la primaria, 44 de ellos 

solo terminaron la secundaria, 13 tenían un título superior y 3 de ellos no tenían 

ninguna preparación. En la figura 3.10, se observa que en promedio los alumnos 

cuyos padres no tenían ninguna preparación lograron obtener mejores rendimientos 

que los otros tipos de alumnos cuyos padres tenían algún nivel de estudio.  
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Figura 3.10. Boxplot nivel académico del padre con respecto a la puntuación. 

 

Fuente: Espín, 2018. 

Con respecto a la situación laboral del padre se determinó 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 

que aquellos estudiantes que sus padres trabajan tienden a tener un mejor 

rendimiento.  

Figura 3.11. Boxplot situación laboral del padre con respecto a la puntuación 

 

Fuente: Espin, 2018. 

Se evaluó 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 puntuación 

 

Fuente: Espín, 2018. 

 Por último, se analizó el rendimiento de los estudiantes en base al uso de las 

TICs, 46 estudiantes declararon utilizar estas herramientas tecnologías y 35 

estudiantes dijeron que no. En la gráfica 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 puntuación 

 

Fuente: Espín, 2018. 
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3.4. Análisis del rendimiento académico de los estudiantes a través de un 

modelo de Regresión Lineal Múltiple. 

Las variables fueron analizadas mediante un diagrama de dispersión múltiple, 

para poder de determinar si existe una relación lineal o monotónica con la variable 

de respuesta. ver figura 3.14. Valores de correlación próximos a 1 o -1 indican una 

alta correlación entre variables.  

Figura 3.14. Matriz de diagrama de dispersión múltiple 

 

Fuente: Espín, 2018. 

Los coeficientes de correlación se calcularon por el método de Pearson, en la 

gráfica 4.1. se observa cómo 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 enseñanza en matemáticas recibidas en el colegio, VI18: 

Interés del estudiante por la asignatura de matemáticas, VI19: Grado de 

complejidad).  

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

la variable “puntuación” y la variable VI14 (Horas dedicadas al estudio).  
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Para la generación del modelo, primero se evaluó 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): 

Tabla 3.1. Coeficiente para un modelo con todos los predictores 

 

Fuente: Espín, 2018. 

Para este modelo inicial los resultados determinaron que: 

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

varianza observada en el rendimiento de los estudiantes (𝑅𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜
2 = 0.2521).  

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

modelo es útil y que existe una relación entre los predictores y la variable de 

respuesta. 

3. Los predictores que tiene significancia son VI2 y VI14. 

3.4.1. BIC y ADJR2  

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

(BIC) y además también se realizó el método de R2-ajustado. En la gráfica 3.15 se 

observa cuáles fueron las variables seleccionadas para el modelo de regresión 

lineal múltiple según el método empleado.  
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Figura 3.15. Selección de variables predictoras de acuerdo al método (BIC y adjr2) 

 

Fuente: Espín, 2018. 

Aparte se utilizó la función regsubsets() del paquete leaps el cual realiza best 

subset selection de modelos ajustado utilizando regresión lineal por mínimos 

cuadrados. En la gráfica 3.16 se observa que el número de predictores seleccionado 

por esta función es de nueve.  

Figura 3.16. R2-ajustado vs número de predictores 

 

Fuente: Espín, 2018. 
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3.4.2. Método Backward 

El modelo desarrollado por este método fue el siguiente: 

 

Con un valor R2-adj de 0.3370337 

3.4.3. Método Forward  

El modelo obtenido por este método fue el siguiente: 

 

El valor R2-adj fue de 0.337281 

3.4.4. Método stepwise mixto y AIC 

Para determinar la calidad del modelo se utilizó una serie de procedimientos 

de selección automática de variables significativas, denominado el método del 

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

El modelo obtenido mediante esta metodología fué el siguiente: 

 

 

El valor de R2-adj fue de 0.3595 y p-value de 2.39x10-7 

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

adecuado es el que contiene menor números de predictores. 

Además, en la gráfica 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 

excepción de los datos extremos 53, 54 y 71.  

Y = -2.5567+0.1655*Edad+2.4060*Horas_dedicadas_al_estudio+0.8705*Padres_trabajan+2.1570*Soltero-1.5410*Primaria 
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3. Scale-location, esta gráfica 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 gráfica nos ayuda a encontrar casos influyentes. 

En la gráfica apenas se puede ver las líneas de distancia de Cook indicando 

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

Figura 3.17. Análisis de los residuos 

 

Fuente: Espín, 2018. 

Se observa en la gráfica 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. Análisis de los residuos estudentizados 

 

Fuente: Espin, 2018. 

3.5. Análisis de causa-efecto para la mejora del rendimiento académico 

 Finalmente se procedió a realizar un análisis de causa-efecto mediante un 

diagrama de espina de pescado. Las principales categorías 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 regresión lineal múltiple 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. Socioeconómico: Actitud del estudiante y recursos económicos.  

Con respecto al factor socioeconómico 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 correlación con respecto al rendimiento. Además, el alumno 

debe presentar las siguientes actitudes: autoaprendizaje y deseos de superación.  

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 correlación 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 información también es 

un factor importante para el rendimiento del alumno. Así, como el tipo de colegio del 

cual proviene.  

En la gráfica 3.19, se puede observar la representación de las causas que 

producen un efecto en el rendimiento.  

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

tecnológico 

 

Fuente: Espín, 2018. 
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CAPÍTULO 4 

4.1 DISCUSIÓN 

El objetivo de las instituciones de educación superior como universidades y 

tecnológicos es el de preparar y generar en los estudiantes destrezas, habilidades y 

los conocimientos necesarios para desarrollarse en su futura profesión. 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 socioeconómicos; como lo 

dice (González, C., 2004), en el cual el objetivo de su estudio era encontrar factores 

que determinen el  bajo rendimiento académico en educación secundaria, para lo 

cual semejante a este estudio, planteó un modelo de regresión lineal múltiple, para 

medir el rendimiento en términos de ciertas variables como ingreso de los padres, 

nivel de educación de padres, sector de residencia del estudiante, estrategias de 

aprendizaje apropiadas, motivación orientada a la tarea, entre otras, de las cuales, 

variables como nivel de educación de padres, y sector de residencia del estudiante, 

también se analizó en este estudio, haciendo factor a estas variables, y aunque para 

este análisis los resultados arrojan que el lugar de residencia del estudiante y el 

nivel de educación de padres no tienen mayor incidencia en el rendimiento 

académico del estudiante, en otros estudios como el mencionado (González, 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 están mejor preparados que estudiantes que vienen de escuelas 
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públicas, al igual que en el presente estudio, los resultados arrojaron que 

considerando la variable factor, colegio particular y colegio fiscal, los estudiantes 

que 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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CAPÍTULO 5 

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

5.1. Conclusiones 

1. El modelo basado en regresión lineal múltiple fué el obtenido mediante el 

método stepwise mixto AIC, el cual es capaz de explicar el 39.96% de la 

variabilidad de las variables explicativas, con un p-value de 2.39x10-7, 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 más significativas que determinan las causas que influyen en 

el rendimiento académico en matemáticas de los estudiantes que ingresan a 

un instituto tecnológico superior son: 

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

variables se detallan en la conclusión tres. 

2. El perfil del estudiante que ingresa al tecnológico, de acuerdo a los datos 

obtenidos, está basado en las siguientes características: 

 

1. La mayor cantidad de estudiantes que ingresan al tecnológico son 

solteros. 

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

Guayaquil. 

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

de colegios fiscales. 

4. La mayor cantidad de estudiantes que ingresan al tecnológico vienen 

de colegios técnicos, no de especialidad ciencias como el común de 

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

educación superior, la mayoría tienen educación primaria, secundaria 

y ninguna. 

6. La mayor cantidad de estudiantes que ingresan al tecnológico trabajan 

y estudian. 

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

dejado de estudiar por más de un mes desde que salieron del colegio, 

es decir están retomando los estudios. 

8. Los padres de la mayor cantidad de estudiantes que ingresan al 

tecnológico no trabajan.    

3. La propuesta de mejora fue elaborada a partir del análisis 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 formación 

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 formación profesional o 

al estudio de la asignatura de matemáticas, 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 

crecerá 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, podríamos suponer que esto es 

debido a que solo está 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 crecerá en 2,1570 puntos.  Así 

mismo, se determinó que el hecho de tener un padre que trabaje es un factor 

significativo, se puede suponer que esto es debido a que solo se dedicaría a 

estudiar. El coeficiente para esta variable es 0,8705; o sea, si los padres de 

un estudiante trabajan, aportará 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 nivelación de conocimiento antes de ingresar al instituto 

tecnológico para que los estudiantes de distintas especialidades puedan 

tener el mismo conocimiento en matemáticas.  

2. Asignación de becas a los estudiantes con alto rendimiento. Esto 

ayudará a que el alumno se dedique a estudiar sin tener que trabajar. De esta 

forma podría aumentar el tiempo de estudio. 

3. Asignar tutorías personalizadas para conocer las deficiencias en los 

temas tratados. Las tutorías deben ser realizadas en horarios fuera de clases. 

4. Las clases deben fomentar el autoaprendizaje y la autoevaluación, 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 tecnológicas de educación superior, dando resultados satisfactorios. 

Las mismas autoridades de ciertas instituciones indican que en el año 2014, se 

daba curso de nivelación en Matemáticas a los nuevos estudiantes, y la mayoría 

lograba terminar la carrera escogida, además que el estudiante entendía mejor 

las asignaturas relacionadas a la carrera, algo que actualmente no ocurre, como 

por ejemplo, un estudiante que seguía tecnología en Electrónica, dominaba 

mejor materias como electrotecnia, instalaciones eléctricas; que son materias 

que están estrechamente ligadas con las matemáticas, pero que 

lamentablemente se dejó de dar cursos de nivelación, por cambios en las 

políticas públicas de educación. Docentes de institutos tecnológicos tienen la 

apreciación y aseguran de forma innata que los cursos de nivelación si daban 

resultados.       
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5.2. Recomendaciones  

Con las características del perfil de estudiantes, mencionadas en la 

conclusión dos, podemos deducir que los estudiantes que ingresan al tecnológico, 

en su gran mayoría pertenecen a un sector informal de la sociedad, por lo que 

valdría la pena que el Estado otorgue becas a dichos estudiantes, para que 

financien sus estudios, y reciban cursos de nivelación, para que tengan un sistema 

de educación de calidad y puedan superarse para el bien común de Ellos y del país.    

Se recomienda que el modelo sea evaluado por otros métodos y modelos 

como, por ejemplo: Análisis de componentes principales, regresión logarítmica o 

polinomiales.  

Se podría mejorar el modelo si se aumenta el número de observaciones para 

que los coeficientes obtenidos sean más representativos.  

Se deberían aumentar más variables como habilidades sociales, 

organización, autoconcepto, interés por los estudios y además también se deberían 

evaluar factores inherentes al profesor. 
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Apéndices y anexos 

Tabla A-1. Coeficientes de correlación entre las variables 

 

 

Fuente: Espín, 2018. 
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Tabla A-2 Fórmula del Modelo con todas las variables independientes 

 

Fuente: Espín, 2018. 
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Tabla A-3. Método AIC para determinación de factores predictores 

 

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

 

Fuente: Espín, 2018. 

Tabla A-5. Resumen de datos de las variables 

 

Fuente: Espín, 2018. 


