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ABSTRACT

In this research we analyze the factors associated with the academic performance of students
in the course of Pre-Basic Mathematics (I semester 2010-2011), from the information
obtained through three questionnaires, applied to a random sample of 404 students of the
course. First, we did an exploratory analysis of the data by descriptive statistics, which
allows the construction of the student’s profile. Second, we apply the multivariate technique
of principal component analysis, which allowed us to define three new uncorrelated
variables, from the quantitative variables of the study. Third, these three variables and some
highlighted categorical variables in the profile were used to construct a prediction model for
approval of the students in the course, from the multiple logistic regression technique. It was
found that the fitted model is adequate and has a classification rate of 75.1%. The research
results indicate that the "previous academic preparation, "the "inertia towards mathematics",
the "perceived exertion" and " anxious trend” are the most influential factors in the success of

students in this course.



RESUMEN

En esta investigacion se analizan los factores asociados con el rendimiento académico de los
estudiantes, en el curso de Matematica Prebasica (I semestre 2010-2011), a partir de la
informacidn obtenida a traves de tres cuestionarios, aplicados a una muestra aleatoria de 404
estudiantes del curso. Primero, se hizo un analisis exploratorio de los datos, mediante
estadisticas descriptivas, que permitié la construccion del Perfil de los estudiantes. Segundo,
se aplica la técnica multivariada de analisis de componentes principales, la cual permitid
definir tres nuevas variables no correlacionadas, a partir de las variables cuantitativas del
estudio. Tercero, estas tres variables y algunas variables categéricas que resaltaron en el
perfil se utilizaron para construir un modelo de prediccion de aprobacion de los estudiantes
en el curso, a partir de la técnica de Regresion Logistica Multiple. Se encontré que el modelo
ajustado es adecuado y tiene una tasa de clasificacion de 75.1%. Los resultados de la
investigacion indican que la ‘“Preparacion académica previa”, la “Inercia hacia las
matematicas”, la “Percepcion del esfuerzo” y la “Tendencia ansiosa”, son factores que tienen

mayor influencia en el éxito de los estudiantes de este curso.
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CAPITULO 1
INTRODUCCION

Uno de los problemas en el campo de la educacion y areas afines, que ha Illamado la atencion
a investigadores (Carvajal, Mosquera & Artamonova, 2009; Petriz, Barona, Lopez & Quiroz,
2010), es el bajo rendimiento académico de los estudiantes en los cursos de matematicas, en
todos los niveles. Problematica que parece incrementar con el paso del tiempo y que se ha
buscado explicar estudiando diversas variables, como por ejemplo las relacionadas con la
fobia o ansiedad hacia las matematicas (Roty, 2008), la falta de interés o motivacién (Petriz,
Barona, Lopez, & Quiroz, 2010), el nivel académico, la carencia de habitos de estudio, entre
otras. El analisis de dicha problemaética ha conllevado la realizacién de cambios en términos
de curriculo, técnicas de ensefianza e implementacion de estrategias buscando mejorar los

resultados.

El Recinto Universitario de Mayagiiez (RUM) no es ajeno a esta problematica, segin un
estudio de Calificaciones y Fracasos de la Oficina de Investigacion Institucional vy
Planificacion [O1IP], compilado con datos desde 1994 a 2005, durante ese periodo el 46% de
las notas obtenidas en los cursos que ofrece el Departamento de Ciencias Matematicas habia
resultado en D, F, W (bajas). A finales del 2005, el mismo departamento coordind el Primer
Simposio sobre la retencion en los cursos de precalculo y métodos cuantitativos en la

Universidad de Puerto Rico (UPR) ante la preocupacion por el aumento del fracaso de los



estudiantes en los cursos de matematicas (Santori, 2005). En ese sentido, se han realizado

esfuerzos que apuntan a atender esta problematica, aun asi, el panorama no es muy alentador.

En esta tesis se identificaron y analizaron una serie de variables, tanto cualitativas (escala
ordinal y nominal) como cuantitativas, que influyen en el bajo desempefio académico de los
estudiantes del curso de Matematica Prebasica que ofrece el Departamento de Ciencias
Matematicas del RUM. Algunas de ellas fueron: caracteristicas sociodemogréficas, trasfondo
educativo, habitos de estudio, ansiedad a las matematicas, aptitud académica, actitud hacia

las matematicas, entre otras.

Primero se generd el perfil de los estudiantes de Matematica Prebasica, a partir de las
estadisticas descriptivas sobre cada una de las variables del estudio. Segundo, se analizaron
las variables cuantitativas: promedio de escuela superior, puntuacion en aptitud matematica
del College Board, puntuacion en aprovechamiento del College Board, puntuacion en escala
de ansiedad y promedio de quices electronicos, a partir de la técnica multivariada de
Componentes Principales, lo que permitié la construccion de tres nuevas variables
(componentes). Finalmente, se aplico la técnica de Regresion Logistica para predecir la
aprobacién o no del curso de Matematica Prebéasica, para ello se definié la variable
dependiente dicotomica (1 aprobd, 0 no aprob0) y se utilizaron como variables explicativas
los tres componentes principales y las variables cualitativas mencionadas. Para la seleccion
del mejor subconjunto de variables se utilizd6 el método de seleccion hacia atrés,

determinando el modelo predictivo.



1.1 Justificacién

Existe una realidad asociada con el bajo rendimiento académico de los estudiantes del RUM
en los cursos de matematicas que ofrece el Departamento de Ciencias Matematicas,
especialmente para los estudiantes de nuevo ingreso, en particular el curso de Matematica

Prebésica.

Una evidencia de ello es la alta tasa de estudiantes que deben tomar este curso,
aproximadamente el 55% de los estudiantes de nuevo ingreso, que han obtenido menos de
650 puntos en la prueba de aprovechamiento en matematicas del Examen del College Board,
0, no han aprobado el examen diagnéstico administrado por el Departamento de Ciencias

Matematicas.

Son muchos los esfuerzos del departamento (taller de verano, implementacion de quices
electrénicos, implementacion de un libro de texto, Centro de Apoyo, etc.) para lograr que los
estudiantes adquieran las destrezas matematicas minimas, que les permita tener éxito en los
cursos posteriores de matematicas. Sin embargo, en la mayoria de los casos, estos esfuerzos
se enfocan en el aspecto académico y hasta el momento no se muestra un cambio
significativo en los resultados; lo que conlleva a la consideracién de otras variables que
también pueden estar afectando dichos resultados y a las que no se les ha prestado suficiente

atencion.



En ese sentido, estudios previos (Roty, 2008; Spybrook, 2008) han identificado que la
preparacion académica previa, la aptitud hacia la matematica, la ansiedad hacia las
matematicas, la actitud hacia la matematica, son factores determinantes en el rendimiento
académico de los estudiantes y que influyen en los resultados que obtienen en sus cursos de

matematicas.

Se reconoce que el problema de rendimiento académico en matematicas es complejo y que
son muchas las variables que inciden en él, muchas de ellas posiblemente correlacionadas.
Para analizar la problematica se siguieron las siguientes etapas: primero, elaboracién del
perfil de los estudiantes de Matematica Prebasica, identificando con ello algunos de los
posibles factores que inciden en su rendimiento académico; segundo, definiendo unos
componentes principales que revelaran la estructura de estas variables, reduciendo la
dimensionalidad de los datos recopilados y tercero, analizando la importancia de éstos
componentes y las demas variables del estudio, en un modelo de prediccion del rendimiento

académico de los estudiantes de Matematica Prebésica.



1.2 Antecedentes

En noviembre de 2005 se llevd a cabo en el Recinto Universitario de Mayagtiez (RUM), el
Primer Simposio sobre la retencion en los cursos de precalculo y métodos cuantitativos en la
Universidad de Puerto Rico (UPR). Una de las preguntas centrales era: ¢por qué la mayoria
de los jovenes que ingresa a la Universidad fracasan o se dan de baja, de los cursos de
matematicas, en primer afio? Una de las hipdtesis que se manejaba, es que muchos jovenes
de nuevo ingreso no cuentan con las destrezas necesarias en matematicas ya que sélo toman

cursos elementales de algebra o geometria en las escuelas y no cursos de precélculo.

De acuerdo a la Certificacion 99-15 del Senado Académico todo estudiante de nuevo ingreso
gue obtenga una puntuacion menor de 650 en la prueba de Aprovechamiento Matematico del
examen del College Board, debera tomar un examen diagnostico que evaluard sus
conocimientos matematicos basicos y de aprobarlo, podrd ingresar al primer curso de
matematicas segin su concentracién, de no aprobarlo ingresard al curso de Matematica
Prebasica (MATE 0066). En la Tabla 1.1, se presenta el porcentaje de fracasos y bajas de los
estudiantes del curso de Matematica Prebasica, en los ultimos 5 afios, segun estadisticas del

Departamento de Matematicas.



Tabla 1.1 Relacion de No Aprobados y Bajas — estudiantes MATE 0066

Semestre Porciento Porciento
No Aprobados Bajas

| - 2006 40.0% 12.3%

I - 2007 35.1% 5%

I - 2008 40.5% 4%

- 2009 60.9% 10%

- 2010 56.77 3%

El interés de este estudio, como se menciono antes, recae sobre los estudiantes que ingresan
al curso de Matematica Prebéasica, del Departamento de Ciencias Matematicas, que
corresponde a los estudiantes que obtuvieron menos de 650 puntos en el examen de
aprovechamiento en matematicas, del College Board y que no aprobaron el examen
diagnostico. Pero la problematica es mas compleja porque a pesar de ofrecer ese curso de
destrezas bésicas a los estudiantes y proporcionar otras ayudas: la préctica a través de
pruebas electronicas, apoyo por parte de los instructores (estudiantes graduados), la
implementacién de un libro disefiado especificamente como apoyo al curso, entre otras, los

resultados no son los esperados.

En la busqueda de variables que expliquen los resultados anteriores se encontraron algunos
estudios (Spybrook, 2008; Roty, 2008) que han identificado variables que afectan el
rendimiento académico de los estudiantes. En el primer estudio (Spybrook, 2008), se
investigaron principalmente dos factores: la memoria de trabajo y su relacion con el
rendimiento en matematicas, y la ansiedad matematica y su relacion con la memoria de
trabajo y el rendimiento académico y una de las conclusiones de este estudio es que se deben

implementar estrategias para disminuir la carga cognitiva de los estudiantes, en los cursos de
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matematicas, para acceder méas eficazmente a la memoria de trabajo y aumentar el logro en
dichos cursos. En el segundo estudio (Roty, 2008), se examind la relacion entre la ansiedad
matematica y la inteligencia emocional, encontrando que los estudiantes que obtenian
puntajes altos en la escala de ansiedad, tenian puntajes bajos en la inteligencia emocional, es
decir, que la correlacion entre las variables era negativa. Ademas resaltan que un alto nivel de
ansiedad hacia las matematicas, interfiere en la manipulacion de nimeros y en la solucion de
problemas, teniendo mas dificultades estos estudiantes en los cursos de matematicas e
incluso, evitando carreras universitarias en las areas de ciencias e ingenieria donde el mayor

énfasis es la matematica.

Otra de las variables analizadas fue la actitud hacia las matematicas, que se abordd a partir de
los estudios sobre la Teoria de la Mentalidad de Dweck (2006). La autora, a partir de afios de
investigacion, establece que las personas pueden tener una mentalidad fija o de crecimiento,
la cual estaria asociada con la forma como se concibe la inteligencia; por ejemplo, una
persona con mentalidad fija cree que su inteligencia es un rasgo fijo, por el contrario, las
personas con mentalidad de crecimiento tienden a desarrollarse y trabajar mucho mas, porque

creen que sus habilidades bésicas se pueden desarrollar.

En otra investigacion (Diaz, Gonzalez, Torres & Garnica, 1994) aplicaron el Analisis de
Componentes Principales para analizar la influencia de la metodologia de ensefianza y de la
preparacion previa del estudiante, sobre el aprendizaje. En el estudio se describen algunas de
las aplicaciones mas frecuentes de la técnica: analisis exploratorio, construccion de

indicadores, utilizacion de los indicadores (componentes) en estudios posteriores, como por



ejemplo, el analisis de regresion, entre otros. En el analisis exploratorio obtuvieron dos
grupos de variables: uno relacionado con la inteligencia y el otro con el rendimiento
estudiantil. La estimacidn de los constructos (aprendizaje e inteligencia) se realizé6 mediante
indicadores sintéticos, producto del analisis. Ademas, efectuaron un analisis de regresion
maultiple con el que comprobaron la influencia significativa de la inteligencia y metodologia

de la ensefianza, sobre el aprendizaje.

Finalmente es importante resaltar que una de las técnicas que ha sido utilizada por algunos
autores (Garcia, 2000; Porcel, 2010) para el analisis de los factores asociados con el
rendimiento académico es la regresion logistica, recomendada por su alto porcentaje de
clasificacion. En el primer estudio, se confirmd que el rendimiento académico previo de los
estudiantes o promedio de bachillerato, es un buen predictor del rendimiento académico
futuro. También encontraron que variables como la asistencia y participacion son
significativas en el modelo de prediccion del rendimiento académico, lo que consideraron
relevante pues son variables sobre las que se puede intervenir. En el segundo estudio,
utilizaron la técnica de regresion logistica, para predecir el rendimiento académico de los
estudiantes, en funcién de sus caracteristicas socioeducativas y encontraron, por ejemplo, que
el nivel académico de los padres resulté significativo y que la variable mas significativa es el
titulo secundario del alumno, es decir, el énfasis en su programa académico y su preparacion

académica pre universitaria.



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Aplicar la técnica multivariada de componentes principales para analizar los factores
asociados con el bajo rendimiento académico de los estudiantes de Matematica Prebésica
(MATE 0066), de modo que se entienda la estructura que gobierna esta problematica,
desde una perspectiva cuantitativa, e identificar los componentes que tienen mayor
incidencia para cuantificar la probabilidad de éxito de estos estudiantes a través de un

modelo de regresion logistica.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Elaborar y aplicar un cuestionario a los estudiantes del curso de Matematica Prebasica
que permita la construccion de su perfil.

e Aplicar la técnica de componentes principales para entender la realidad de los
factores que inciden sobre su rendimiento académico.

e Predecir la probabilidad de éxito de los estudiantes de Matematica Prebaésica,
utilizando el modelo de regresion logistica, a partir de las variables cuantitativas y
cualitativas que se hayan identificado en el estudio.

e Contrastar los factores que ha atendido el Departamento de Ciencias Matematicas en
sus iniciativas, con los factores identificados en el estudio sobre el rendimiento

académico de los estudiantes de Matematica Prebasica.



1.4 Resumen de los siguientes capitulos

En el capitulo 2, se exponen las técnicas estadisticas utilizadas para el analisis. Se
hace una descripcion de la técnica de analisis multivariado: Componentes Principales

y de la Regresion Logistica Multiple.

En el capitulo 3, se presenta la metodologia incluyendo los instrumentos utilizados en
este estudio, se define la poblacion y muestra, asi como el procedimiento para su

seleccién y posterior recoleccion de la informacion.

En el capitulo 4, se presentan los resultados obtenidos: primero se hace un analisis
descriptivo que permitio la elaboracion del perfil de los estudiantes; segundo, se
presentan los resultados del analisis de componentes principales, con la descripcion
de las nuevas variables y finalmente, los resultados del anélisis de la regresion
logistica para predecir el éxito o fracaso de los estudiantes en el curso de Matemaética

Prebésica.

En el capitulo 5 se presentan las conclusiones y recomendaciones de la tesis.
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CAPITULO 2
REVISION DE LITERATURA

A continuacion se presenta una descripcion de las técnicas estadisticas que se emplearon en

este estudio:

2.1 Componentes Principales

El anélisis de componentes principales es una de las técnicas de analisis multivariado mas
difundidas, que permite la reestructuracion de un conjunto de datos multivariado, obtenido de
una poblacion cuya distribucion de probabilidad no necesita ser conocida (Pla, 1986), en un
conjunto de variables que son combinaciones lineales de las originales, Ilamadas
componentes principales y que contienen la mayor parte de la variabilidad de los datos

originales.

La técnica fue propuesta por Hotelling (1933), aunque sus origenes se encuentran en los
ajustes ortogonales por minimos cuadrados introducidos por K. Pearson (1901) citado en
Pefia (2002). Entre los objetivos y usos mas importantes del analisis por componentes

principales se destacan:

e Estudiar interrelaciones entre las variables y de acuerdo con los resultados proponer

los analisis estadisticos mas apropiados, esto como técnica de analisis exploratorio.
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e Representar en un espacio de menor dimension observaciones de un espacio general
p-dimensional.

e Transformar las variables originales, generalmente correlacionadas, en variables no
correlacionadas, eliminando el problema de multicolinealidad y permitiendo una

mejor interpretacion de las variables en analisis posteriores, como el de la regresion.

2.1.1 Descripcion de la técnica de analisis de componentes principales
Sea X una matriz de dimensiones nxp, asociada a n observaciones (filas) y p variables
(columnas), donde cada observacion se ha centralizado, por lo que la matriz X tiene media

. . X'x
ceroy matriz de covarianzas S = T .

El problema que se desea resolver, desde un enfoque estadistico, es encontrar un espacio de
dimensién mas reducida que represente adecuadamente los datos. Es decir, representar
puntos p-dimensionales con la minima pérdida de informacion, en un espacio de dimensién
r<p. Segun Pefia (2002) es equivalente a sustituir las p variables originales por nuevas
variables zy, z,, ... z., las cuales tienen maxima correlacion con las variables originales, pero
no estan correlacionadas entre ellas mismas, propiedad deseable, en analisis posteriores

como el de regresion multiple.

Para encontrar estas nuevas variables se deben obtener los vectores propios de la matriz de
covarianzas S, denotados por «;, i = 1,2, ...,7, ya que las proyecciones de las observaciones

sobre estos vectores propios definen la direccion de los nuevos ejes 0 componentes
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principales. La existencia de los r valores propios (reales y diferentes) estd garantizada

porque S es simétrica y definida positiva. A continuacion se describe el proceso:

El primer componente principal sera la combinacion lineal de las variables originales, que
tiene varianza méaxima. Los valores de este primer componente para n observaciones se
representaran por el vector z;, dado por z; = Xay, donde a;es el vector propio asociado al
mayor valor propio de S. Para ver esto note que las variables originales tienen media cero,
por lo que z; también tiene media cero y varianza dada por;

var(z,) = Zlni = % = ;5 (1)
Esta varianza se puede maximizar sin limite, ya que depende del médulo del vector a4, asi
que sin pérdida de generalidad se introduce la restriccion a;a; = 1, usando multiplicadores
de Lagrange. Entonces

M =a;Sa; — 4 (aiSay — 1) (2)

.. ., . oM
y maximizando esta expresion, con respecto a a, se obtiene -— = 2Sa; — 24;a; = 0, cuya
1

solucién es:

Sa; =l 3
Lo que implica que a; es un vector propio de la matriz S, y A; su correspondiente valor
propio. Para determinar qué valor propio de S es la solucién de (3) se multiplica por a; esta
ecuacion, a;,Sa; = Ajaya; = A, y se concluye por (1) que A, es la varianza de z;. Por lo
que A; es el mayor valor propio de S y su vector asociado a; define los coeficientes de cada

variable en el primer componente principal.
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Un razonamiento similar se usa para obtener el segundo componente principal. Para obtener
el mejor plano de proyeccion de las variables en la matriz X, se establece como objetivo que
la suma de las varianzas de z; = Xa; Y z, = Xa,, sea maxima, donde a; y a, definen el
plano. Entonces, como se definié antes var(z;) = a;Sa; y similarmente var(z,) = a,Sa;.
Por lo que la funcion objetivo sera:

¢ = a;Sa; + a,Sa, — Al(aiSal — 1) - Az(aéSaz — 1) (4)

que también impone restricciones sobre los madulos de los vectores a; y a, , a;a; = 1, para

i = 1,2. Derivando e igualando a cero obtenemos

d

% = 2Sa; — 2Aa, = 0 (5)
9 _ 2Say, — 22,0y = 0 (6)
60!2

Las soluciones del sistema de ecuaciones son
Sa; =Ahay )
Sa; = ha, (8)
las cuales indican que a; y a, son vectores propios de S. Tomando los vectores propios de
norma unidad y sustituyéndolos en (4), se obtiene que en el maximo la funcién objetivo es

p=Mh+41 )

que corresponden a los dos valores propios mayores de la matriz S. Note que la covarianza
entre z; y z, , dada por a;Sa, = 0, ya que a;a, = 0, por tanto las variables z; y z, no

estan correlacionadas.
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La idea anterior se puede generalizar para obtener los demas componentes principales. Asi
el espacio de dimensidn r que mejor representa a los puntos viene definido por los vectores
propios asociados a los r mayores valores propios de S. Estas direcciones se denominan
direcciones principales de los datos y a las nuevas variables por ellas definidas componentes
principales. En general la matriz X (y por tanto la matriz S), tiene rango p, existiendo
entonces tantas componentes principales como variables que se obtendran calculando los
valores propios A4, 4, ..., A, de la matriz de covarianzas S mediante

|S — Al =0, (10)
con vectores asociados

(§—ADa; =0 (11)
Llamando Z a la matriz cuyas columnas son los valores de los p componentes en los n
individuos, estas nuevas variables estan relacionadas con las originales mediante

7 = XA, (12)

donde AA = 1. Por lo que calcular los componentes principales equivale a aplicar una
transformacion ortogonal A, a las variables X (ejes originales) para obtener unas nuevas

variables Z no correlacionadas.

Cuando las variables originales X, estan en distintas unidades, es conveniente utilizar la
matriz de correlaciones en lugar de la matriz de covarianzas, debido a que la matriz de
covarianzas es susceptible a los cambios de escala. El procedimiento es similar al descrito
anteriormente, con la ventaja de que la matriz de correlacion le da la misma importancia a

todas las variables.
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2.1.2 Propiedades de los componentes principales

Algunas de las propiedades de los componentes principales, que hacen que la técnica sea

utilizada con frecuencia en el analisis de datos, se describen a continuacion (Pefia, 2002):

La suma de las varianzas de los componentes es igual a la suma de las varianzas
de las variables originales y la varianza generalizada de los componentes es igual
a la original. Como var(z;) = 4;,i = 1,2, ...,p y la suma de los valores propios es
la traza de la matriz, entonces

tr(S) = var(xy) + -+ var(x,) = A, + -+ A,
La proporcion de la variabilidad explicada por un componente, es el cociente
entre su varianza y la suma de los valores propios de la matriz S. Esto es, para un

componente z,, sabemos que var(z;) = A;, entonces la proporcién de varianza

total

E

Las covarianzas entre cada componente principal y las variables originales estan
dadas por Cov(z;; x1, %2, %3 ... x,) = Lia; = (L@, L@z, .., Aty ), €5 decir, el
producto de las coordenadas del vector propio «;, con su respectivo valor propio.

La correlacion entre el i-ésimo componente y la j-ésima variable, es:

Cov(zyx;) ’1 %o ‘/_ (13)

p(zix
( l /var(zl)var (x} ,lls]

16



2.1.3 Seleccidn del numero de componentes principales

Algunos de los métodos sugeridos para seleccionar el nUmero de componentes que mejor

representan el espacio de las variables son:

Criterio de Catell (Pefia, 2002). Consiste en seleccionar componentes asociados
a valores propios mayores que una cota fija, generalmente establecida como la

. . A; . . .
varianza promedio %. En particular, cuando se trabaja con la matriz de

correlacion esta cota es de 1, asi que se escogen los componentes principales
cuyos valores propios estan por encima de 1. Este fue el criterio utilizado en el
analisis de componentes en esta investigacion.

Criterio Grafico. Se realiza un grafico de los valores propios 4;, segun
i =1,2,...,p, del mayor al menor valor propio, llamado grafico de sedimentacion.
Comenzar seleccionando componentes hasta que los restantes tengan
aproximadamente el mismo valor de 4;. Graficamente se busca un “codo”, es
decir, un punto a partir del cual los demas valores propios seran aproximadamente
iguales. Este criterio se debe utilizar con precaucién porque tiene a escoger pocos
componentes (Pla, 1986).

Seleccionar componentes hasta completar la proporcion de varianza acumulada
que satisfaga un requerimiento a priori, como por ejemplo el 80% o el 90% de la
variabilidad total. Esa decision le corresponde al investigador y dependera de la

importancia que tengan en la interpretacion de los datos.
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2.2 Regresion Logistica

La Regresion Logistica es una técnica multivariada que se utiliza para describir la relacion
existente entre una variable de respuesta binaria Y, y un conjunto de p variables explicativas
X1, X2, -, X, qUE pueden ser cuantitativas o cualitativas. La variable respuesta, generalmente

se codifica con los valores 0 y 1, para dos posibles categorias.

Se distinguen principalmente dos objetivos al utilizar la técnica de Regresion Logistica:

e Construir un modelo que permita predecir la probabilidad de éxito de un suceso, para
valores particulares del conjunto de variables explicativas.
e Determinar el modelo méas parsiménico y ajustado, que describa la relacion entre la

variable respuesta y el conjunto de variables explicativas.

2.2.1 Modelo de Regresion Logistica Simple

La variable respuesta binaria (codificada con 0, 1), tiene propiedades que no satisfacen los
supuestos de la regresion multiple, normalidad de los errores y varianza constante (Hosmer &

Lemeshow, 1989), como se describe a continuacion:

Supongamos que para una variable respuesta y, P(y = 1|x) = n(x) y P(y = 0|x) = 1 — (x),
para una variable independiente x. De modo que E (y|x) = m(x) + 0(1 — m(x)) = m(x) por
loque 0 < E(y|lx) =m(x) < 1. Esto significa que E(y|x) esta acotado entre [0,1], por lo

cual una linea de regresion no seria un buen ajuste para este tipo de variable.
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Por otro lado, si el modelo fuera lineal y = E(y|x) + &, donde ¢ es el error aleatorio, con
e~N(0,0%). Si y =1, entonces ¢ =1— E(y|x) =1 — m(x), con probabilidad m(x) y si
y = 0 entonces ¢ = —m(x) , con probabilidad 1 — m(x), por lo que los errores aleatorios
para la variable respuesta binaria se distribuyen con media cero y varianza m(x)(1 — m(x)).
Es decir, la distribucion condicional de la variable respuesta sigue una distribucion binomial

con probabilidad dada por la media condicional, (x).

Uno de los modelos que mejor se ajusta a las caracteristicas descritas antes, es el modelo

logistico, cuya distribucion de probabilidad esta definida por:

eﬁ0+ﬁ1x

n(x) = m (14)

Su gréfica en forma sigmoidea cumple con las propiedades requeridas para (x).

Curva Logistica

1.0 1

0.8

o
[e)}
1

1/(1+exp(-x))
=}
T

0.2 1

0.0 +

Figura 1.1 Grafica del Modelo Logistico
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Una transformacion de m(x),de utilidad en la regresion logistica, es la transformacion

“logit”, definida por

f@) = i [Z25] = B, + Bux (15)

Esta transformacion tiene las propiedades de un modelo de regresion lineal, lo cual facilita la
interpretacion de sus pardmetros. La funcion f(x) es continua, lineal en sus parametros y

con rango de valores (—oo, o).

2.2.2 Estimacién de los parametros del modelo

Se tiene una muestra aleatoria de n observaciones independientes (x;,y;), coni = 1,2, ...,n.

La funcion de probabilidades para una respuesta y; cualquiera estard dada por
P(y;) = m(x;)Y1[1 — m(x)]* yi =01
por lo que la distribucién conjunta de las muestras es
P(y1, Y2 s Yn) = [ie POr) = Teq w()Yi[1 — m()] (16)

Para estimar los parametros se hallan los estimadores de méaxima verosimilitud maximizando

(x)
P (1,2, - 30) = Ei yiln [0 | + T4 inf1 = m(x)] (17)
que es el logaritmo de la distribucion conjunta.

Despejando m(x;) de la ecuacion (15) se obtiene que m(x;) = (1 + e‘(ﬂc'*ﬁlxi))_l. Por lo

que
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1—m(x) = (1 + eforbrx) ™ (18)
Entonces la ecuacion (17), en términos de los pardmetros que se desean estimar es
L(Bo, B1) = X1 y; (ePotPrei) — 3T In(1 + efotbrxi) (19)

Para encontrar los valores de 3,, 81, que maximiza L(S,, 5;) se hallan las derivadas parciales

de L(B,,B1) con respecto a los pardametros y se igualan a cero

9(L(Bo.B1) BotB1x;

9B, == 2711 (yl - 1ieﬁ0+51xi) = Z’{(yl - T[(xi)) =0 (20)
A(L(Bo.B1) _ X;ePotB1x; _ B

o5 = Vi — o = 2 (v — m(x)) = 0 @1)

Obteniendo una expresion no lineal en los parametros y cuya solucion requiere de métodos
iterativos, como el caso de minimos cuadrados ponderados o meétodos numéricos como el

caso de Newton Raphson (Hosmer & Lemeshow, 1989).

2.2.3 Modelo de Regresion Logistica Maltiple

La Regresion Logistica Multiple es una generalizacion del caso univariado expuesto antes.
Consideremos una coleccion de p variables independientes, denotada por el vector
X = (x1,%,,..,x,) con probabilidad condicional m(X) = P(Y = 1|X), entonces el modelo

de regresion logistica multiple se define por

ePotB1x1+p2x2++fpxp ePoth X

1+ePotP1x1thaxa+ +hpxp T 1 oBo+h X

n(X) =

(22)
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€n Cuyo Caso:

n(X) |1 _ '
n [1—n(X)] =B +EX (23)
donde 3, representa el intercepto del modelo, 8" es un vector de dimensién 1xp que contiene

los parametros del modelo y X es un vector de dimension px1 que contiene las variables

independientes.

En algunas ocasiones se utilizan también como parametros efo y efi, que se denominan los
odds ratios (razones de probabilidades), e indican cuanto se modifican las probabilidades por

unidad de cambio en las variables X. En efecto, de la ecuacion (23) se deduce que:

n(X;)

=) LB p Bix;
7 —m(xy) € 1—[1'=1e . (24)

Supongamos dos observaciones i, k, con todos los valores de las variables iguales, excepto la

variable h y x;;, = x;, + 1. El cociente de las razones de probabilidades para estas dos

. (0] . . . , .
observaciones es 0—1 = ePr e indica cuanto se modifica la razon de probabilidad cuando la
k

variable x;, aumenta una unidad. Sustituyendo m(X;) = 0.5 en el modelo logistico, entonces,

M — — H — _ﬁ_g_ 14 ,Bjx]'

In [1—1T(X,-)] = Bo + Bixiy, + -+ Bpx;, = 0 es decir, x;, = T =gt
Note que para el caso univariado el valor de x; = —l;—".
1

2.2.4 Estimacion de los parametros del modelo

Similar al caso univariado, se estimaran los parametros del modelo a partir de la funcion de
maxima verosimilitud. Sea n = n; + n, una muestra de observaciones independientes, con

n, observaciones que pertenecen a la clase 1y n, observaciones que pertenecen a la clase 2;
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y sea B' = (ﬁl,ﬁz,...,ﬁp) el vector de p pardmetros que se estimaran. Eligiendo un

parametro binomial, 7(X) =

eBo+B X

Tror.a % lafuncion de verosimilitud esta dada por:
e

eﬁo+ﬁ,Xi n 1

— ni
Lo, B) = s T W=nin s, (25)

Los estimados B,y S se obtienen maximizando el logaritmo de L(g,, ) y son encontrados

aplicando métodos iterativos tales como Newton-Raphson o minimos cuadrados

reponderados iterativos.

2.2.5 Medidas de confiabilidad del modelo

Algunas de las medidas que cuantifican el nivel de ajuste del modelo logistico al conjunto de

observaciones son:

La Devianza Residual. Es una medida del grado de diferencia, entre las
frecuencias observadas y las estimadas por el modelo, similar a la suma de
cuadrados del error, de la regresion lineal. Se define como el negativo de dos
veces la funcion de verosimilitud maximizada, obteniendo de este modo una
cantidad cuya distribucién es conocida y asi tiene validez para usarla en la prueba
de hipétesis (Hosmer & Lemeshow, 1989). Para los casos en que la variable Y no
estd agrupada, se tiene que:
D = —2[231:1 In(t) + 2y.—o In(1 - ﬁi)] (26)

donde 7; es el valor estimado en la ecuacién (22). El estadistico D se distribuye

como una Ji cuadrado con n-p-lgrados de libertad, donde p es el nimero de
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variables predictoras. Si D >)(§,n_p_1 para un nivel de significancia a dado,
entonces el modelo logistico no es confiable.
El Pseudo- R?. Es una version similar al R? de la regresion lineal. El propuesto

por McFadden (citado por Acufia, 2007) es:

Devianza Residual

Pseudo — R%2=1—

Devianza Nola (27)
donde la devianza nula es la devianza considerando solamente el intercepto y que
se distribuye como x2_,. Un Pseudo- R? mayor que 0.3 es considerado como
aceptable.

La Prueba de Hosmer-Lemeshow. Evalla la bondad de ajuste del modelo
construyendo una tabla de contingencia, para lo cual divide la muestra en g grupos
iguales, a partir de las probabilidades estimadas y compara las frecuencias
esperadas con las observadas en cada uno de los grupos. La prueba es una del tipo
x? y se define por (Hosmer & Lemeshow, 1989) :

H,: El modelo ajustado es adecuado

H;: El modelo ajustado no es adecuado

A

Ok =1 7Tx)’
C=Y]_ i ktk (28)

n Ty (1-Tx)
7 - 7 = _ ‘nk
donde n; es el niumero de observaciones en el k-ésimo grupo, o, = ijlyj es la

Nk

, . _ m;T; .
suma de las y's en el k-ésimo grupo y ), = ijlf es el promedio de las
k

probabilidades estimadas ;. Si C > x2 con g-2 grados de libertad, entonces se

concluye que el modelo logistico no es adecuado.
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CAPITULO 3
METODOLOGIA

En este capitulo se presentara, de manera detallada, la forma en que se realizé el estudio; se
discutirdn los instrumentos utilizados, asi como la forma de su aplicacion, la descripcién de
los sujetos de estudio, los procedimientos y técnicas que formaron parte del andlisis. Los
instrumentos que se describen a continuacion permitieron obtener informacion de los
estudiantes de Matematica Prebasica para generar su perfil, analizar las variables
cuantitativas asociadas a su rendimiento académico y construir el modelo de prediccion de

aprobacion de los estudiantes de este curso.

3.1 Instrumentos

Se utilizaron tres cuestionarios para medir las variables de interés en el estudio. EI primer
cuestionario (Anexo 1), disefiado por la investigadora, “Estudio de algunos factores que
afectan el rendimiento académico de los estudiantes de MATE 0066~ indagd sobre
caracteristicas sociodemograficas, trasfondo educativo, habitos de estudio, gusto hacia las

matematicas, metas y aspiraciones, entre otros.

El cuerpo de este cuestionario se dividié en tres partes: En la primera parte, se recopil6
informacién sobre los aspectos sociodemograficos y académicos de los estudiantes, en la
segunda parte, se analizaron los aspectos relacionados con su interés hacia las matematicas y
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el curso de prebasicas y en la tercera, las motivaciones para ingresar a la universidad. La
mayoria de los reactivos se presentaron en escala tipo Likert, debido a que las preguntas

asociadas eran categoricas.

La validez del contenido para este cuestionario se hizo a través de la revision de un grupo de
expertos (5 profesores del Departamento de Matematicas, del Recinto Universitario de
Mayaguez y 1 estudiante doctoral del area de Curriculo y Ensefianza en matematicas, del
Recinto de Rio Piedras), quienes hicieron algunas recomendaciones sobre estilo y redaccion
de preguntas, sobre las escalas de medicién, inclusién y/o exclusion de algunos reactivos,
adecuacion a la poblacion, entre otros. Una vez se hicieron las modificaciones recomendadas
por el Comité, el cuestionario fue aplicado a un grupo piloto de 10 estudiantes de Matematica
Prebasica, para evaluar si los reactivos tenian un lenguaje claro para ellos, medir el tiempo
promedio en que lo podrian responder y tomar nota de las dudas que pudieran surgir durante

su aplicacion.

También se midi6 la confiabilidad del instrumento utilizando el coeficiente de consistencia
interna, alfa de Cronbach. Como el cuestionario presentaba variedad en sus reactivos y en las
escalas de medicion de la respuesta, no se podia establecer un unico coeficiente. Al respecto,
se determinaron coeficientes para dos subescalas: la del interés hacia las matematicas y el
curso de prebésicas, con un coeficiente de 0.99 y la otra sobre las motivaciones para ingresar

a la universidad, obteniéndose un coeficiente de 0.71, los cuales se consideran confiables.
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El segundo cuestionario: “Estudio sobre la Ansiedad hacia las matematicas” fue disefiado
por los profesores Mufioz y Mato Vasquez (2007), de la Universidad de La Corufia, y
adaptado y modificado por los profesores Wayland y Alvarado (2008). En su version
original, este cuestionario tenia 24 reactivos, repartidos en cinco factores: “ansiedad ante la

29 ¢¢

evaluacion de matematicas”, “ansiedad ante la temporalidad”, “ansiedad ante la comprension
de problemas”, “ansiedad frente a los nimeros y operaciones matematicas” y “ansiedad ante

situaciones matematicas de la vida real” y su confiabilidad, medida a partir del coeficiente de

consistencia interna alfa de Cronbach, era de 0.95.

Luego de la adaptacion por Alvarado (2008), se afiadieron al cuestionario 10 reactivos mas y
la confiabilidad del mismo, de acuerdo a los resultados obtenidos en su investigacion, fue de
0.97. Esta version del cuestionario, que habia sido implementada con estudiantes de
undécimo grado, en una escuela de Mayaguez, fue la utilizada para medir el nivel de

ansiedad de los estudiantes de Matematica Prebésica.

El tercer cuestionario: “Estudio sobre la Actitud hacia las matematicas” fue adaptado por
Wayland y Alvarado (Alvarado, 2008) del cuestionario original MINDSET, de la Dra. Carol
Dweck sobre tipos de mentalidad. Al igual que el cuestionario anterior, éste también habia
sido implementado con estudiantes de undécimo grado, de una escuela en Mayagiez. La
version utilizada consta de 6 reactivos de analisis cuantitativo y 1 reactivo de analisis

cualitativo.
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Previo a la aplicacion de estos cuestionarios se obtuvo permiso de los autores, asi como la
autorizacion del Comité para la Proteccion de Seres Humanos en la Investigacion [CPSHI]
(Anexo 2). También fueron entregados los consentimientos informados a los estudiantes de

Matematica Prebasica participantes en la investigacion (Anexo 3).

3.2 Poblacién y Muestra

De acuerdo a la matricula de estudiantes en el curso de Matematica Prebésica para el |
semestre 2010-2011 hubo 35 secciones, divididas en 5 megasecciones y 30 secciones
regulares. La capacidad de las megasecciones es de 70 estudiantes y las secciones regulares
29 estudiantes, por seccidn. Sin embargo, de acuerdo a la matricula, la poblacion objetivo
fue de 1094 estudiantes. Durante la administracion de los cuestionarios se encontré que las
secciones eran mas pequefias, algunas porque los estudiantes no asistian a clase y otras,

porque los estudiantes se presentan solamente a tomar los examenes.

Para seleccionar la muestra se utiliz6 muestreo por conglomerados combinado con muestreo
estratificado, debido a que las secciones de Matematica Prebasica, como se indicaba antes,
estaban divididas en megasecciones y secciones regulares. En general, los métodos de
muestreo pueden combinarse dependiendo de las necesidades del estudio. Para ello se dividi6
la poblacion en dos estratos, en el primero iban a estar las 5 megasecciones y en el segundo,
las 30 secciones regulares. Posteriormente se seleccionaron de cada uno de los estratos los

conglomerados (secciones), en forma aleatoria y de acuerdo al tamafio de cada estrato; del
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primer estrato se seleccionaron 2 conglomerados y del segundo, 15 conglomerados. Estos

representan el 40% y 50% del tamafio total en cada estrato.

La utilizacion del muestreo por conglomerados se justifica en que los conglomerados
(secciones) estan establecidos de forma natural, al inicio del semestre, y por esta razén se
esperaria una alta variabilidad dentro de cada seccién y homogeneidad entre secciones.
Ademas, al escoger secciones de Matematica Prebésica y dentro de ellas encuestar a todos
los estudiantes, se estaria afectando lo menos posible el tiempo de los estudiantes y

obteniendo la mayor informacion posible.

Los cuestionarios fueron aplicados a la muestra seleccionada, en la semana del 25 al 29 de
octubre de 2010, tomando una hora de clase de los estudiantes durante esa semana. A los
estudiantes se les explicd el objetivo del estudio, asi como la importancia de que la
informacion fuera verdadera, con el fin de aumentar la validez y confiabilidad de los
resultados. Se les entregd la carta de consentimiento informado, la cual firmaron los
estudiantes que accedieron participar de la investigacién. En general, todos los estudiantes
que estaban en clase, el dia de la administracion del cuestionario, participaron. Los tres
cuestionarios fueron aplicados en el mismo momento, para evitar que los estudiantes
respondieran sélo uno o dos de ellos y se perdiera informacion. A cada estudiante se le
solicitd escribir en los cuestionarios los dltimos 4 digitos del niamero de identificacion, para
garantizar que al transcribir la informacion no se presentaran errores, como por ejemplo

cruzar informacion de dos estudiantes.
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3.3 Procedimiento

El andlisis de la informacion se realizd en varias etapas: La primera consistio en la
caracterizacion del perfil de los estudiantes a partir de la utilizacion de estadisticas
descriptivas (de tendencia central y de variabilidad), analisis de tabulacion cruzada,
representacion en graficas (distribuciones de frecuencias, diagramas circulares, entre otros).
En dicha caracterizacion se analizaron los siguientes aspectos: caracteristicas
sociodemogréaficas, trasfondo académico, aspiraciones académicas, gusto hacia las
matematicas, ansiedad y actitud hacia las matematicas, asi como motivaciones y planes al
graduarse. También se hicieron algunas pruebas no paramétricas para analizar si habia o no
diferencias significativas entre los grupos de estudiantes, de acuerdo a ciertas variables. Es
importante indicar que la variabilidad de las principales variables cuantitativas era similar

entre Estrato 1 y Estrato 2, por lo cual se combinaron en el andlisis.

En la segunda etapa se analizaron las variables cuantitativas: promedio de escuela superior,
puntuacion en aptitud matematica del College Board, puntuacion en aprovechamiento del
College Board, puntuacion en escala de ansiedad y promedio de quices electrénicos, a partir
de la técnica multivariada de Componentes Principales, 1o que permitié la construccion de
tres nuevas variables, las cuales son combinaciones lineales de las mencionadas antes y

tienen la propiedad de no estar correlacionadas, lo cual es deseable para el andlisis posterior.

En la tercera etapa se aplicé la técnica de Regresion Logistica para predecir la aprobacion o

no del curso de Matematica Prebasica, para ello se defini6 la variable dependiente dicotomica
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(1 aprobd, 0 no aprobd) y se utilizaron como variables explicativas los tres componentes
principales y algunas variables cualitativas, resultado del estudio. Para la seleccién del mejor
subconjunto de variables se utilizd el método de seleccion hacia atrds, determinando el
modelo predictivo. Una vez determinado el modelo final de Regresion Logistica, se
analizaron caracteristicas como: significancia del modelo, bondad del ajuste del modelo, tasa

de buena clasificacion y andlisis de los correspondientes diagndsticos de regresion.

Finalmente, se hizo un andlisis retrospectivo, sobre los resultados, obtenidos para
contrastarlos con las posibles recomendaciones, a las autoridades del Departamento de
Ciencias Matematicas, en funcion de posibles cambios a las iniciativas tradicionales que ha

tomado el Departamento para atender la problematica aqui analizada.
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CAPITULO 4
RESULTADOS

4.1 Descripcion del perfil de los estudiantes

4.1.1 Caracteristicas Sociodemograficas

En total, 404 estudiantes respondieron los cuestionarios, lo que representa al 37% de la
poblacién de estudiantes en las secciones de Matematica Prebésica. De estos, el 51.7% son
mujeres y el 48.3% son hombres. El 76.7% del total tienen edades entre 18 y 19 afios. De
acuerdo al programa de estudios, el 49.9% pertenece a la Facultad de Artes y Ciencias
(A'y C), el 21.5% pertenece a la Facultad de Ciencias Agricolas (C. Agr.), el 15.2%
pertenece a la Facultad de Administracion de Empresas (Adm.) y el 13.4% pertenece a la
Facultad de Ingenieria (Ing). Los departamentos de Biologia, Ciencias Sociales y
Matematicas, de la Facultad de Artes y Ciencias tienen el mayor nimero de estudiantes

matriculados en Matematica Prebasica, para un 33.2%, del total de estudiantes.
En la Figura 4.1 se muestra la distribucion de estudiantes seguin género, en cada Facultad. Se

observa que las mujeres predominaron en la Facultad de Artes y Ciencias, mientras que los

hombres predominaron en la Facultad de Ingenieria.
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Figura 4.1

El 78.4% de los estudiantes son de nuevo ingreso, lo que implica que estan tomando el curso
de Matematica Prebasica por primera vez. Este alto porcentaje de estudiantes de nuevo
ingreso le da pertinencia a los instrumentos utilizados para medir ansiedad y actitud hacia las
matematicas, puesto que habian sido validados con estudiantes de los Gltimos grados de

escuela superior.

La Figura 4.2 muestra que el porciento de estudiantes de nuevo ingreso que estan tomando el
curso, es mayor al porciento de los estudiantes que llevan mas de un semestre en los
programas del RUM, en las cuatro facultades; predominando la Facultad de Artes y Ciencias,
con un 39.1%. EIl porcentaje mas bajo de estudiantes que estan viendo el curso por segunda
0 tercera vez, se encontré en la Facultad de Ingenieria, lo que es razonable porque a sus
programas ingresan estudiantes con mayor rendimiento académico en los cursos de

matematicas.
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El 62% de los estudiantes provienen de escuela publica y el 38% de escuela privada. En la
Figura 4.3 se observa que el porciento de estudiantes que provienen de escuela publica es
mayor que el porciento de estudiantes que provienen de la escuela privada, en todas las

facultades.

Porcentaje de Estudiantes de MATE 0066 segtin su
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Facultad
Figura 4.3
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El 83% de los estudiantes de Matematica Prebésica recibe algun tipo de ayuda econémica o
beca, siendo predominante la beca PELL, con el 81%, como se observa en la Figura 4.4. Se
encontré que del total de estudiantes en la muestra el 13.9% tiene un trabajo parcial. El
10.1% de los estudiantes recibe beca PELL y tiene un trabajo parcial. Por otra parte, el 17%
de los estudiantes no recibe ningun tipo de ayuda econdémica en el Colegio, ni tampoco
trabaja, lo que implicaria que corresponde a una minoria que depende economicamente de su

familia.

Distribucién de la ayuda econémica que reciben los estudiantes
de MATE 0066 en el RUM

M Beca PELL

H Otro tipo de ayuda

& No recibe ayuda

Figura 4.4
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4.1.2 Trasfondo Académico

En cuanto al trasfondo académico de los estudiantes se analizaron aspectos relacionados con
la preparacion académica de los padres, horas de estudio dedicadas a matematicas en la
escuela superior, promedio de graduacion, resultados del College Board en las pruebas de
aprovechamiento y aptitud matematica, su percepcion sobre que tan preparados estaban en
matematicas, si utilizaban o no textos de matematicas en la escuela superior, entre otros. La

distribucion de la preparacion académica de los padres se presenta en la Tabla 4.1:

En la Figura 4.5 se observa que el 58.6% de las madres de los estudiantes tienen como

minimo estudios de bachillerato, en contraste con el 44.4% de los padres; ademas el

Tabla 4.1 Preparacion Académica de los Padres

Preparacion Académica Padre Madre
Escuela Superior 33.9% 20.9%
Grado Asociado 21.6% 20.4%
Bachillerato 34.5% 45.5%
Maestria 7.00% 11.5%
Doctorado 3.00% 1.70%

porciento de padres con sélo escuela superior es mayor que el de las madres.
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M Bachillerato

B Grado Asociado

M Escuela Superior

Figura 4.5
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El 30.8% de los estudiantes opinan que su preparacion para los cursos de matematicas que
tomaran en la universidad, es deficiente o regular, mientras que el 69.2% de los estudiantes
afirman tener un nivel aceptable, bueno o excelente, como se muestra en la Tabla 4.2. Este
resultado contrasta con el hecho de que los estudiantes ingresen al curso de Matematica
Prebasica, ya que los estudiantes tienen una percepcion de que estan bien preparados, sin

embargo, los resultados en MATE 0066 indican lo contrario.

Tabla 4.2 Preparacion en los cursos de matematicas

Preparacién en los cursos | Porciento
de Matematicas E.S
Deficiente 4.20%
Regular 26.6%
Aceptable 30.2%
Bueno 34.3%
Excelente 4.70%

Los resultados anteriores se pueden contrastar con el tiempo dedicado por los estudiantes
(horas de estudio a la semana) para prepararse en sus cursos de matematicas en la escuela
superior; al respecto, el 50.7% dedicaba menos de una hora semanal y el 91.3% dedicaba 3
horas semanales 0 menos a su preparacion, como se muestra en la Figura 4.6, lo cual es un

indicador de los pobres habitos de estudio que tienen los estudiantes participantes.

La misma pregunta, para las horas de estudio dedicadas al curso de Matematica Prebésica,
proporciona resultados parecidos: el 50.3% de los estudiantes dedican menos de una hora a la
semana para estudiar el material del curso y el 95.4% dedicaban 3 horas semanales 0 menos,
como se muestra en la Figura 4.7, reflejando de este modo que no hay mejoria en los habitos

de estudio para los estudiantes de Matematica Prebasica.
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Figura 4.7

El 61% de los estudiantes manifesto tener a su disposicion libro de matematicas cuando

estaba en la escuela superior; sin embargo, el 17.5% de ellos nunca utilizaba el libro y el

57.7% lo utilizaba una vez por semana.

Los resultados anteriores evidencian que los pobres habitos de estudio son un factor
predominante entre los estudiantes del curso de Matematica Prebéasica y podrian derivarse,

del tipo de mentalidad de los estudiantes; asi por ejemplo, segin las investigaciones de
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Dweck (2006) sobre tipos de mentalidad, si un estudiante tiene mentalidad fija, él tendra la
creencia de que sus habilidades matematicas no se pueden modificar, se es “bueno” en
matematicas, o se es “malo” en matematicas, por lo que tienden a trabajar menos para tener a
quién o qué (externo a él) culpabilizar de su fracaso. En cuanto a la opinién que tienen sobre
la preparacion que recibieron de sus maestros en la escuela superior, el 52.9% opina que sus

maestros los prepararon adecuadamente.

En la Tabla 4.3 se presentan otras de las variables que ayudan a definir el perfil de los
estudiantes, desde lo académico, como son el promedio de escuela superior y los resultados
en la prueba de aptitud y aprovechamiento matematico, en el College Board. La tasa de
respuesta para estas dos Ultimas variables fue 65.6%, a diferencia del promedio de escuela
superior que fue respondido por el 96% de los estudiantes. Estos resultados fueron obtenidos
estimando el promedio por estudiante, a partir del estimador propuesto por Scheaffer,

Mendenhall y Ott (1987), en la forma de un estimador de razén combinado.

Tabla 4.3 Variables académicas de los estudiantes de Matematica Prebasica

Variable Puntuacién | Varianza | Coeficiente
(Promedio) de Variacion
Promedio Escuela Superior 3.67 0.12 9.00%
Aptitud Matemética 601.21 4065.78 10.6%
Aprovechamiento en Mat. 589.55 3919.12 10.6%

En general, un promedio de 3.67 en la escala de 0 a 4, corresponde a una valoracion de A, lo
que es cuestionable con la realidad de los estudiantes que ingresan a los cursos de
Matematica Prebasica y con la percepcion que tienen los estudiantes de cuan preparados se
sienten en los cursos de matematicas, asi como los deficientes habitos de estudio que se

exponian antes.
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Se analiz6 la homogeneidad de la varianza por estratos, utilizando la Prueba de Levene, ya
que las variables en cuestion no se distribuyen en forma normal (Anexo 4). Se encontrd con
un 95% de confiabilidad que no existen diferencias significativas entre las varianzas de las
variables promedio de escuela superior, la aptitud del College Board y el aprovechamiento en
el College Board, en las megasecciones y las secciones regulares; por esta razon, no habia
necesidad de la estratificacion. Los resultados de la Prueba de Levene para las variables se

presentan en la Tabla 4. 4:

Tabla 4.4 Resultados Prueba de Levene

Variable Prueba de Levene
Promedio Test Estadistico 0.220
Esc. Superior P_valor 0.137
Aptitud Test Estadistico 0.229
College Board P_valor 0.132
Aprovechamiento | Test Estadistico 0.480
College Board P_valor 0.487

También se analiz6 el promedio de las variables anteriores, segin género y escuela de
procedencia, como se indica en las Tablas 4.5 y 4.6, respectivamente. Para establecer si
existia alguna diferencia significativa entre ellas, se utilizd la prueba no paramétrica de
Mann-Withney, que se usa cuando se quieren comparar dos poblaciones, usando muestras
independientes. La hipotesis nula es que las medianas de las dos poblaciones son iguales y la
hipdtesis alterna puede ser que la mediana de la poblacion 1 sea mayor o menor que la
mediana de la poblacion 2. La prueba de hipotesis con un nivel de confianza de 95% indico

que existen diferencias significativas entre las medianas del puntaje de escuela superior,
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segun género y segun escuela de procedencia, con valores p de 0.029 y 0.001,

respectivamente.

Tabla 4.5 Promedio Escuela Superior, aptitud y aprovechamiento segiin género

Variable Género Puntuacion Mediana Coeficiente

(Promedio) Variacién
Promedio Escuela Superior Hombres 3.65 3.78 8.70%
Mujeres 3.76 3.84 6.90%
Aptitud Mateméatica Hombres 568.5 584 16.9%
Mujeres 569.1 573 16.1%
Aprovechamiento - Matematica Hombres 556.2 583 15.7%
Mujeres 560.9 580 14.1%

Tabla 4.6 Promedio Escuela Superior, aptitud y aprovechamiento
segun Escuela de procedencia

Variable Tipo de Puntuacion Mediana Coeficiente

Escuela (Promedio) Variacion
Promedio Escuela Superior Publica 3.74 3.83 7.30%
Privada 3.65 3.78 8.80%
Aptitud Matematica Publica 567.0 567 15.3%
Privada 570.8 589 18.3%
Aprovechamiento - Matematica Publica 562.6 580 13.6%
Privada 551.2 585 16.9%

De acuerdo a la escala del College Board la puntuacion media es de 500, por lo que los
estudiantes estan por encima de la media. Ademas una puntuacion de 550 a 640 es alta, por
lo que el promedio de la puntuacion de los estudiantes, en las dos pruebas, se encuentra en

esa categoria.

4.1.3 Aspiraciones académicas:

En la Figura 4.8 se muestra el porciento de los estudiantes, en las secciones de Matematica
Prebasica, segun sus aspiraciones académicas, por género. Se observa que el 82.1% de las
mujeres aspira llegar a estudios de maestria y doctorado, porcentaje que disminuye en el caso
de los hombres a 75.8%. Es decir, que hay una diferencia de 6.3% entre las aspiraciones

académicas de las mujeres y los hombres para los niveles de maestria y doctorado. La prueba
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de independencia para estas dos variables categdricas, a un nivel de confianza del 95% indica

que hay asociacion entre las aspiraciones académicas de los estudiantes y el género.

Pearson Chi-Square = 8.383, DF = 2, P-Value = 0.015
Likelihood Ratio Chi-Square = 8.427, DF = 2, P-Value = 0.015

Distribucion aspiraciones académicas de los estudiantes
segun el género
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o 80.0%
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o
&  20.0% W Maestria
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Hombres Mujeres
Género
Figura 4.8

Lo anterior refleja que, en general, los estudiantes tienen una percepcion de que estan bien
preparados, que sus maestros los prepararon bien y tienen altas aspiraciones académicas
(maestria o doctorado), pero no conciben el esfuerzo y la dedicacion que ello implica,
haciendo referencia nuevamente, a los resultados expuestos antes sobre habitos de estudio

con relacion al curso de Matematica Prebésica.

En la Figura 4.9, se muestra la distribucion de las aspiraciones académicas de los estudiantes
segun la preparacién académica de sus padres; para ello se escogio el nivel maximo de
escolaridad entre padre y madre. De los estudiantes que tienen aspiraciones de maestria, el
48.7% de sus padres tienen estudios de bachillerato, el 12.3% estudios de maestria y el 5.2%
estudios de doctorado y de los estudiantes que tienen aspiraciones de doctorado, el 53.4% de
sus padres tienen estudios de bachillerato, el 15.5% de maestria y el 5% estudios de

doctorado. En general, se observa que a mayor nivel académico de los padres, mayores
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aspiraciones académicas de los estudiantes. Sin embargo estas diferencias no son

estadisticamente significativas, como lo indica la prueba de independencia correspondiente

Pearson Chi-Square = 8.530, DF = 8, P-Value = 0.383
Likelihood Ratio Chi-Square = 8.671, DF = 8, P-Value = 0.371
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Figura 4.9

4.1.4 Gusto hacia las matematicas

Para caracterizar esta variable se tuvieron en cuenta aspectos como la importancia dada al
curso de Matematica Prebasica, su percepcion sobre la dificultad del curso, el esfuerzo para
aprobar el curso, el tiempo dedicado en la preparacion para los examenes, su percepcion

sobre los quices electrénicos y su motivacion en el curso, entre otros.

El 51.3% de los estudiantes afirma estar en desacuerdo o es indiferente ante la pregunta de
“si le gustan las matematicas”. Similarmente, el 40% de los estudiantes afirma no interesarse
por el curso de Matematica Prebasica, lo que preocupa porque ese bajo nivel de interés por

parte de algunos estudiantes se ve reflejado en su actitud y en los resultados académicos.
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Por otra parte, el 95% considera que aprobar el curso es importante y le sera util para sus
cursos posteriores de matematicas y el 75% de los estudiantes consideran que deben
esforzarse para aprobar el curso; sin embargo, cuando se comparan éstos resultados con las
horas dedicadas a estudiar el material de clase se encuentran serias contradicciones, como
se observa en la Figura 4.10, ya que de los estudiantes que afirman prepararse al momento de
presentar los examenes, el 47.6% afirmé dedicar menos de una hora a la semana para su
estudio y otro 47%, entre una Y tres horas semanales. Nuevamente se esta evidenciando, a
partir del analisis descriptivo que el tiempo dedicado a estudiar el curso es una variable que

afecta el rendimiento académico de los estudiantes de Matematica Prebasica.

Distribucion "me preparo antes de presentar los examenes de
MATE 0066" segun horas dedicadas a estudiar
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0% -
S| NO INDIFERENTE

Preparacion antes de presentar los examenes

Figura 4.10

En resumen, para el 95% de los estudiantes de Matematica Prebéasica aprobar el curso es
importante y el 75% reconoce que debe esforzarse, pero por otro lado, al 40% de los
estudiantes no le “interesa” el curso, lo cual se ve reflejado en que cerca del 95% estudia 3 0

menos horas, a la semana, como se muestra en la Figura 4.10.
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4.1.5 Ansiedad hacia las mateméaticas

En la escala de ansiedad hacia las matematicas, se encontrd que el promedio de ansiedad
general de los estudiantes de Matematica Prebasica es de 37.6, con un coeficiente de
variacion de 57.8%. Esto significa que en promedio, de acuerdo a la medicion de esta escala,
los estudiantes de Matematica Prebésica tienen un nivel medio de ansiedad. En la Tabla 4.7
se presenta la puntuacion promedio y el coeficiente de variacion de cada uno de los factores
asociados con esta escala, cada factor corresponde a una dimension de la ansiedad, propuesta

por Mufioz y Mato (2007):

Tabla 4.7 Factores Escala de Ansiedad

Variable Puntuacion Coefic.
Promedio Variaciéon

Ansiedad ante los examenes 449 52.1%
Ansiedad ante la eventualidad 37.8 61.5%
Ansiedad ante la comprension de problemas 34.5 74.2%
Ansiedad frente a los nimeros y operaciones 35.7 78.5%
Ansiedad ante situaciones matematicas de la vida real 19.1 93.1%
Ansiedad General 37.6 57.8%

En las Figuras 4.11 y 4.12, respectivamente, se presenta la distribucion de los estudiantes de
Matematica Prebasica, segin el nivel de ansiedad, frente a los examenes y frente a la
eventualidad de los mismos. El 57.2% de los estudiantes tienen un nivel “medio” o “alto” de
ansiedad hacia los exédmenes; y el 47% tienen un nivel “medio” o “alto” hacia la
eventualidad. Esto significa, de acuerdo a la interpretacion de los factores, que los estudiantes
de Matematica Prebasica experimentan mayor nivel de ansiedad cuando van a ser evaluados

0, cuando la fecha del examen es préxima.
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El factor donde los estudiantes manifestaron menos ansiedad, fue el de ansiedad ante
situaciones matematicas de la vida real, con un 88%, como se muestra en la Figura 4.13. Sin
embargo, el coeficiente de variacion de este factor es el mas alto, con un 93.1%. Uno de los
reactivos que constituye este factor es “me pone nervioso resolver un problema de algebra”,

y se encontrd que el 45.4% de los estudiantes manifestaron ansiedad con respecto a él.
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Figura 4.13

También se analizé la ansiedad matematica de los estudiantes, segun el género y la escuela
de procedencia. Este contraste de hipdtesis, al igual que los anteriores, se hizo aplicando la
prueba de Mann-Withney. Los resultados de las pruebas indicaron que con un nivel de
confianza del 95%, existen diferencias de género para la mediana del nivel de ansiedad de los
estudiantes (valor p<0.05) y con respecto a la escuela de procedencia no se encontraron
diferencias significativas (valor p de 0.102). En la Tabla 4.8 se presentan las estadisticas
descriptivas de la ansiedad segln el género de los estudiantes. Se observa que hay una
diferencia de 11.8 puntos entre la mediana de la ansiedad de los hombres y las mujeres,

siendo éstas la de mayor ansiedad.

Tabla 4.8 Estadisticas Descriptivas ansiedad segin género de los estudiantes

Género Puntuacion Puntuacion | Coeficiente | Puntuacion | Puntuacion
(Promedio) (Mediana) Variacion Minima Maxima
Hombres 334 30.1 63.3 0.0 80.2
Mujeres 41.4 41.9 52.2 1.5 94.9
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Se concluye que existen diferencias significativas en el nivel de ansiedad general, de
hombres y mujeres de Matematica Prebasica. Ademas, al separarlos por grupos de acuerdo a
la Facultad a la que pertenece se observa que el nivel de ansiedad de las mujeres es mas alto
que el de los hombres, excepto en la Facultad de Artes y Ciencias, como se muestra en la
Figura 4.14. La mayor diferencia se encuentra en la Facultad de Ingenieria, donde las
mujeres tienen un porciento de ansiedad mayor que el de los hombres, con una diferencia de

mas del 30%.

Ansiedad general por Facultad

70.0% -
60.0% -
2
‘E 50.0% -
S X
5 40.0% - =—@—Hombres
o
30.0% - —a— Mujeres
20-0% T T T 1
Adm. C.Agricc AyC Ing.
Facultad
Figura 4.14

Como se menciond antes, los estudiantes de Matemaética Prebésica experimentan un nivel de
ansiedad alto cuando van a ser evaluados o cuando la fecha del examen se aproxima, esto
puede estar relacionado con los pobres habitos de estudio y también con las deficiencias de
conocimiento basico, ya que al no tener una buena organizacion del tiempo de estudio,
terminan mecanizando algoritmos o procedimientos, sin desarrollar las destrezas matematicas

requeridas en el curso.
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4.1.6 Actitud hacia las matematicas

A partir de la Escala de Actitud hacia las matematicas se establecio la distribucion de los
estudiantes, segun el tipo de mentalidad fija o de crecimiento que poseen, de acuerdo a la
teoria de la mentalidad de Dweck. Al respecto, se encontré que el 29.9% de los estudiantes
tienen una mentalidad fija, el 47.7% tienen una mentalidad de crecimiento y el 22.4%
restante, son estudiantes que muestran en sus respuestas tendencia hacia los dos tipos de

mentalidad.

En sus investigaciones, Dweck (2006) ha encontrado que en general, hay un 40% de personas
que tienen mentalidad fija, 40% de personas con mentalidad de crecimiento y el 20% restante
los define como personas que tienen una combinacién de ambos tipos de mentalidad. En la
Figura 4.15 y Figura 4.16, se presentan la distribucion del tipo de mentalidad de los
estudiantes, segun el género y segun la facultad a la que pertenecen, respectivamente. Se
observa que el 45.2% de los hombres y el 50% de las mujeres tienen mentalidad de

crecimiento.

Al hacer una prueba de homogeneidad, a un nivel de confianza del 95%, se encontrd que no
hay asociacion entre el tipo de mentalidad y el género. En el caso de la facultad, se encontro
que el 43.9% de administracion, el 40% de ciencias agricolas, el 48% de artes y ciencias y el
50.9% de ingenieria, tienen mentalidad de crecimiento. Tampoco hay asociacion entre el tipo

de mentalidad y la facultad a la que ingresaron los estudiantes de Matematica Prebésica.
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Figura 4.15
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Figura 4.16

En la Figura 4.17 se presenta la distribucion de las horas de estudio dedicadas a Matemaética
Prebasica segun el tipo de mentalidad y se observa que el porcentaje mas alto de mentalidad
de crecimiento coincide con los estudiantes que estudian 4 o méas horas. En general, el
porcentaje de estudiantes con mentalidad de crecimiento va aumentando con respecto a las

horas de estudio.
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Figura 4.17

En la Figura 4.18 se observa la distribucion del nivel de ansiedad de los estudiantes segun el
tipo de mentalidad. Una prueba de independencia para estas dos variables categoricas al 95%

de confianza, concluye con un valor p de 0.356 que no hay asociacién entre las variables.

Distribucion ansiedad segun tipo de mentalidad
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o e * 60.7%
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Figura 4.18
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4.1.7 Motivacion y planes al graduarse

En la Tabla 4.9 se muestran los reactivos 40 - 49 del cuestionario “Estudio de algunos
factores que afectan el rendimiento académico de los estudiantes de Mate 0066”; con estos
reactivos se examinaron las principales motivaciones de los estudiantes para ingresar a la
universidad, destacandose, como se muestra en la Figura 4.19, que “alcanzar una profesion
que me satisfaga” (P45), y “tener mejores oportunidades de empleo al graduarme” ( P47) son
las de mayor porcentaje, con 97.2% y 95%, respectivamente. También se encontr6 que lo
menos importante a la hora de ingresar a la universidad fue “seguir a los amigos” (P42) y “no
conseguir trabajo al salir de la escuela superior” (P43), como lo indican los estudiantes de
Matemaética Prebasica.

Tabla 4.9 Razones mas importantes para ingresar a la Universidad

P40 Independizarme de mi familia P45 | Alcanzar una profesion que me satisfaga
P41 Presion de mis padres P46 | Expectativa de lograr un mejor ingreso
P42 Por seguir a mis amigos econémico
P43 No conseguir trabajo al salir de la | P47 | Tener mejores oportunidades de empleo al
escuela superior graduarme
P44 Desarrollar mis talentos y habilidades P48 | Alcanzar un status y prestigio social
P49 | Tener un mejor ambiente social y divertirme

Distribucion razones para ingresar a la universidad
100%
80%

60% O Muy Importante

40% B Medianamente

Importante

Porcentaje

20%

B Poco Importante

0%

P40 P41 P42 P43 P44 PA5 P46 P47 P48 P49

Preguntas del cuestionario

Figura 4.19
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Con respecto a los planes de los estudiantes al graduarse, para el 76% es muy importante
continuar con estudios graduados (P27). ElI 80.5% planea trabajar en una empresa o
compafiia de gran prestigio (P28) y el 60% afirma que es muy importante, establecer su

propio negocio (P29). Estos resultados se presentan en la Figura 4.20:

Distribucidon planes de los estudiantes de Mate 0066 al graduarse

100% -

80% -
. 60.4%
'g 60% - e 80.5% @ Muy Importante
[J]
o
E 40% - B Medianamente
Importante
20% - . . B Poco Importante
0% T T
P27 P28 P29

Preguntas del cuestionario

Figura 4.20

Cuando se analizaron los resultados anteriores segin género, se encontr6 que el 72.8% de los
hombres y el 87.6% de las mujeres, consideran muy importante continuar con estudios
graduados. Resultados similares se habian encontrado cuando se discutieron las aspiraciones
académicas de los estudiantes, segin género. La prueba de hipétesis de independencia,
establece con p valor de 0.354, que no hay asociacion entre las variables. En cuanto a trabajar
en una empresa 0 compafiia de gran prestigio, el 72.8% de los hombres y el 80% de las
mujeres, opinaron gque es muy importante. Finalmente, el 69% de los hombres y el 61.7% de

las mujeres consideran muy importante crear su propio negocio.
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4.2 Construccion de categorias a partir del Analisis de Componentes

Principales (ACP)

Se realiz6 un andlisis de componentes principales a partir de las variables cuantitativas del

estudio, las cuales se definen a continuacion:

Promedio de escuela superior. Es el promedio que obtienen los estudiantes al terminar
sus estudios de Escuela Superior, de acuerdo a su rendimiento académico durante
todos los afios. Esta variable se mide en un rango de 0 a 4.

Promedio de quices. Es la nota promedio de los siete quices electrénicos que los
estudiantes presentaron durante el curso de Matematica Prebésica. Esta puntuacion se
mide en una rango de 0 a 100 puntos.

Puntuacion en la prueba de aptitud del College Board. Esta prueba evalla la habilidad
para resolver problemas de razonamiento y problemas béasicos de aritmética, algebra y
geometria, usando principios matematicos basicos (College Board, 2002). Esta
puntuacion se mide en un rango de 200 a 800 puntos.

Puntuacién en la prueba de aprovechamiento del College Board. Esta prueba evalla
los conocimientos basicos de aritmética, algebra y geometria, asi como distintos
niveles de conocimiento de las matematicas e incluye ejercicios que requieren el uso
de: memoria, comprension, aplicacion y analisis (College Board, 2002). Esta
puntuacion es la que se considera para ubicar al estudiante en su primer curso de
matematicas en la UPRM. Las puntuaciones para esta prueba también se miden en un

rango de 200 a 800.

54



¢ Nivel de Ansiedad. Este se midi6 utilizando la Escala de Ansiedad (Mufioz y Mato,
2007), a partir de cinco factores distintos de la ansiedad. La puntuacion corresponde
al promedio de ansiedad general de los estudiantes, segin las puntuaciones obtenidas
en cada uno de los factores. Esta se mide en una escala de 0 a 136, la cual se llevo a la

escala de 0 a 100, para facilitar la interpretacion de los resultados.

A partir de la matriz de correlaciones de estas variables, se encontrd que existe correlacion
lineal fuerte entre las puntuaciones de la prueba de aptitud y la prueba de aprovechamiento,
del College Board (valor p<0.05). Estas dos variables a su vez, estdn correlacionadas
(correlacion débil), con promedio de escuela superior y promedio de quices (valor p<0.05).
La variable ansiedad estd correlacionada con aprovechamiento del College Board (valor
p<0.05). En la Tabla 4.10 se muestran los coeficientes de correlacién de Pearson para las
variables anteriores, los valores en ‘“negrita” indican los coeficientes que resultaron

significativos.

Tabla 4.10 Matriz de correlaciones

Variables Promedio Aptitud Aprovechamiento Ansiedad Promedio
Escuela General quices
Promedio 1.00
Escuela
Aptitud 0.18 1.00
Aprovechamiento 0.32 0.78 1.00
Ansiedad 0.05 -0.12 -0.18 1.00
General
promedio quices |  0-26 0.18 0.13 -0.09 1.00

Coeficiente de correlacion de Pearson

55




El analisis por componentes principales es pertinente, para este estudio, por las correlaciones
existentes entre las variables. De este modo, con la técnica se pueden establecer nuevas
variables no correlacionadas o componentes, y también reducir la dimensionalidad de los
datos, tomando en cuenta la maxima variabilidad. Es importante recordar que, en este
estudio, las nuevas variables seran utilizadas en la regresion logistica, junto con otras
variables (cualitativas), para generar un modelo predictivo de la variable dependiente:

aprueba o no aprueba el curso de Matematica Prebasica.

En la Tabla 4.11 se presenta la salida en MINITAB, de los valores propios y la proporcién de
varianza explicada por cada componente principal, asi como la varianza explicada
acumulada. Los resultados indican que los dos primeros componentes explican el 63% de la

variabilidad total y los tres primeros componentes explican el 83% de la variabilidad total.

Tabla 4.11 Valores propios y varianzas explicadas por los componentes principales

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5
Valor propio 2.01 1.13 1.01 0.65 0.21
Proporcién 0.40 0.23 0.20 0.13 0.04
Acumulado 0.40 0.63 0.83 0.96 1.00

La determinacion del nimero de componentes, que se incluyeron en el andlisis, se hizo a
partir del criterio de Kaiser (Pla, 1986), que establece la seleccion de los componentes
asociados a valores propios superiores a una cota, que suele fijarse como la varianza media

%. En particular, cuando se trabaja con la matriz de correlacion, el valor medio es 1. De

acuerdo a ello cumplen con este criterio el primero, segundo y tercer componente, con
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valores propios de 2.01, 1.13 y 1.01, respectivamente, como se observa en la Figura 4.21.
Ademas, la inclusién del tercer componente, se debe a que explica el 20% de la variabilidad

total de los datos, por lo cual se considero relevante en el analisis.

Grafico del nimero de componentes segun su valor propio
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Numero de componentes

Figura 4.21

En la Tabla 4.12 se presentan los vectores propios para cada uno de los componentes
principales, asociados a los valores propios, los cuales indican la correlacion de cada una de
las variables originales con los componentes y a partir de éstos, se crean las nuevas variables

(componentes).

Tabla 4.12 Vectores Propios

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5
Prom. Quices  (X4) 0.29 -0.44 -0.64 0.56 -0.08
Prom. Esc. Sup (X;) 0.35 -0.64 -0.01 -0.67 0.16
Aptitud CB (X3) 0.61 0.22 0.27 0.26 0.67
Aprov. CB (X,) 0.63 0.20 0.22 -0.03 -0.72
Ansiedad (X5) | -0.16 -0.56 0.69 0.42 -0.10
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Las tres variables nuevas quedan definidas por las siguientes combinaciones lineales:
PC1 = 0.29X; + 0.35X, + 0.61X;3 + 0.63X, — 0.16Xs
PC2 = —0.44X; — 0.64X, + 0.22X; + 0.20X, — 0.56X;

PC3 = —0.089X; + 0.16X, + 0.67X5 — 0.72X, — 0.10X;

A partir del anélisis por componentes principales se establecen las siguientes variables

nuevas, de acuerdo a la interpretacibn de los primeros tres componentes:

1. Preparacion académica previa del estudiante (PC1). El primer componente tiene
correlacion positiva con las cuatro variables académicas y correlacion negativa con la
variable ansiedad; predominando, la correlacion positiva alta con las variables aptitud
y aprovechamiento del College Board. Este componente podria considerarse como un
indicador del rendimiento académico general del estudiante al ingreso del curso de
Matematica Prebasica; el cual explica el 40% de la variabilidad total de los datos.

2. Inercia hacia las matematicas (PC2). Este componente tiene la mayor correlacién
negativa con el promedio de escuela superior, seguido de una correlacion igualmente
negativa con la ansiedad y el promedio de quices, por lo que podria estar explicando
el nivel de “inactividad” de los estudiantes hacia el curso de Matematica Prebasica, el
cual se manifiesta en aquellos estudiantes que aun considerando el curso importante,
su trabajo no es constante, los niveles de tension necesarios para mantener su atencién
en la tarea son bajos (Victor y Romper, 2002) y como resultado su promedio es bajo.

Este componente explica el 23% de la variacion total.
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3. Tendencia ansiosa hacia el aprendizaje de las matematicas (PC3). En el
componente tres, se destaca la correlacion positiva alta con el nivel de ansiedad y
correlacion negativa alta con el promedio de quices, seguido de correlacion negativa
con el promedio de escuela superior. Por esta razon, este componente podria explicar
los resultados de los estudiantes que padecen de ansiedad (Roty, 2008),
especificamente ansiedad ante la evaluacion, en donde a mayor nivel de ansiedad
menor es el rendimiento en los examenes o pruebas. Este componente explica el 20%

de la variacién total.

Con el fin de interpretar los resultados obtenidos en el andlisis, se realizaron dos tipos de
graficas: la grafica que representa a los estudiantes en el plano de los componentes y la
gréafica de las variables originales, también en el plano de los componentes. Desde el punto
de vista geométrico, lo que se observa en las Figuras 4.22, 4.23 y 4.24, es que los puntos se
sitlan siguiendo una elipse y se pueden describir por su proyeccién en la direccién del eje
mayor de la elipse. Este eje corresponde a la recta que minimiza las distancias ortogonales.
Asi que la mejor aproximacion en dos dimensiones, es la proyeccion sobre el plano de los

dos ejes mayores del elipsoide, los cudles vienen siendo las nuevas variables (componentes).

En la Figura 4.22 se presenta el diagrama de dispersion de los estudiantes, segun los nuevos
ejes (componentes 1y 2). Las proximidades entre individuos se interpretan como similitud de
comportamiento de estos, respecto a las variables. Se observa mayor homogeneidad en los

puntos que se situan en valores positivos del primer componente. Esto significa que el grupo
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de estudiantes con mayor “preparacion académica previa” es mas homogéneo, que el grupo
de estudiantes con menor “preparacion académica previa”, donde las variables aptitud y

aprovechamiento del College Board son las que mayor contribucién hacen al mismo.

Representacion de los datos Analisis de Componentes Principales

Plano definido por los Componentes 1y 2
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Figura 4.22

Los estudiantes que tienen puntuaciones positivas con respecto al segundo componente,
representan los de mayor “Inercia hacia las matematicas”, es decir, aquellos estudiantes que
aun teniendo puntuaciones relativamente buenas en aptitud y aprovechamiento en
matematicas, tienen puntuaciones muy bajas en su promedio de graduacion y puntuaciones
bajas en su nivel de ansiedad. A partir de la grafica se puede observar que la mayor
concentracion de estudiantes aprobados estd en puntuaciones positivas de la preparacion

académica previa y puntuaciones negativas en la inercia hacia las matematicas.
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En la Figura 4.23 se muestra la dispersion de los estudiantes con respecto al primer y tercer
componente, “Preparacion académica previa” y “Tendencia ansiosa hacia el aprendizaje de
las matematicas”, respectivamente. En este grafico se observa mayor dispersion e incluso la
presencia de posibles outliers (valores alejados del resto de observaciones), en valores
negativos del primer componente, que corresponden a los estudiantes con menor preparacion
académica, comportamiento similar al grafico anterior. Ademas, los datos con mayor
dispersion, son los que toman valores negativos para ambos componentes. Estos
corresponden a estudiantes con menor preparacion académica y también menor nivel de
ansiedad, que podria corresponder al grupo de estudiantes que requiere atencion porque su

nivel de desinterés, sumado a su bajo nivel académico, podria rezagarlo en la Universidad.

Representacion de los datos Analisis de Componentes Principales
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Figura 4.23
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En la Figura 4.24 se muestra la dispersion de los estudiantes, en el plano del segundo y tercer
componente. Se observa que la mayor proporcion de estudiantes aprobados aparece en los y
valores negativos de inercia hacia las matematicas y valores negativos de tendencia ansiosa.
Esto es, aquellos estudiantes que estudian el material y se preparan para el examen, que
serian los de menor inercia hacia las matematicas, y ademas controlan la ansiedad al

momento del examen.

Representacion de los datos Analisis de Componentes Principales
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Figura 4.24

Para complementar la descripcion anterior, se exploraron las variables originales en el plano
generado por el primer y segundo, componente. En esta grafica las proximidades entre
variables indican el grado de correlacion que existe entre ellas. La Figura 4.25 muestra como

las variables aptitud y aprovechamiento del College Board, estan correlacionadas y el mayor
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peso se lo estan proporcionando al primer componente “Preparacion académica previa”. Por

otro lado, las variables promedio de graduacién y promedio de quices también estan

relativamente cercanas y aportan, aunque de forma negativa al segundo componente:

“Inercia hacia las matematicas”. Ademas la variable ansiedad ejerce su mayor influencia

sobre el segundo componente.
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Figura 4.25

Del mismo modo, al representar las variables en el plano formado por el primer y tercer

componente, como se muestra en la Figura 4.26,

las variables mantienen una estructura

similar al plano generado por el primer y el segundo componente, pero cambiando la

direccidn, segun la correlacidn que tienen con las nuevas variables.
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Figura 4.26
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4.3 Construccion de un indice para predecir éxito o fracaso de los

estudiantes a partir de la Regresion Logistica

Para la prediccion del éxito o fracaso de los estudiantes, en el curso de Matematica Prebasica,

se utiliz6 el modelo de Regresion Logistica Multiple, debido a que es una de las técnicas

recomendadas por su alto porcentaje de clasificacion cuando la variable respuesta es de

caracter dicotomica. En este caso la variable dependiente se categoriz6 en aprobados (121

estudiantes) y no aprobados (112 estudiantes).

Las variables que se utilizaron en un analisis exploratorio, para encontrar el mejor modelo de

prediccidn del éxito o fracaso de los estudiantes fueron:

Variables Categoricas (13). Género, Escuela de procedencia, Facultad a la que
pertenece, Estudiante de Nuevo Ingreso, Gusto hacia las matematicas, Facilidad
hacia las matematicas, Preparacion de examenes, Motivacion, Importancia de los
quices, Ser profesional, Tener buen empleo, Tipo de mentalidad y Percepcion del
esfuerzo.

Variables Ordinales (3). Aspiraciones académicas, Nivel académico de los padres,
Horas dedicadas a estudiar Matematica Prebésica.

Variables Continuas (3). Preparacién académica previa, Inercia hacia las
matematicas y Tendencia ansiosa, las cuales se habian obtenido a partir de la técnica

de componentes principales.
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El método utilizado para la seleccion del mejor modelo posible fue el “Bacward Stepwise
(Wald)” o “Eliminacion progresiva”, el cual comienza con el modelo completo y en cada
paso va eliminando una variable, la menos significativa, es decir aquella que tiene el
estadistico de t, en valor absoluto, mas pequefio entre las variables incluidas en el modelo.

Una vez aplicada la técnica se obtuvo el siguiente modelo general:

o —0-152+0.727x1-0.395x,+1.407x31 +0.380x3, ~1.088x4

y = 1 + g—0-152+0.727x1—0.395x3 +1.407x31 +0.380x3, —1.088x4

0 su equivalente con la funcion logit,

En la Tabla 4.13 se presenta la descripcion de las variables que entraron al modelo. La
variable categorica, Percepcién del Esfuerzo, fue codificada usando variables indicadoras en

los niveles de su respuesta, como se muestra en la Tabla 4.14.

Tabla 4.13 Variables que entraron al modelo

Variable Descripcion Niveles
X1 Preparacion académica previa Continua
X, Inercia a las matematicas Continua
X3 Percepcidn del Esfuerzo Nominal (3)
X4 Tendencia ansiosa Continua

Tabla 4.14 Codificacion de la variable categorica
Esfuerzo Parédmetro Codificado

1) (2)
Desacuerdo 1 0
Indiferente 0 1
De acuerdo 0 0
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En la Tabla 4.15 se presentan los coeficientes de los parametros

correspondiente error estandar, valor p y odds ratio.

Tabla 4.15 Coeficientes del mejor modelo

estimados, con su

Variable Coeficiente Error p_valor Odds
Estandar ratio
Preparacion Académica 0.727 0.135 0.000 2.069
Inercia -0.395 0.160 0.014 0.674
Percepcion del Esfuerzo 0.077
Percepcion del Esfuerzo (1) 1.407 0.645 0.029 4.083
Percepcion del Esfuerzo (2) 0.380 0.449 0.398 1.463
Tendencia Ansiosa -1.088 0.185 0.000 0.337
Constante -0.152 0.186 0.415 0.859

La bondad del ajuste del modelo se verificd a partir de la Prueba de Hosmer y Lemeshow.

Como € =3.080 y C < x§os5 = 15.50, se concluye que el modelo ajustado es adecuado.

Como el modelo de regresion logistica se utilizaria para clasificar a los estudiantes de

prebasicas, seglin aprobaran o no el curso, se buscé el valor del p-optimo que consiguiera una

buena clasificacion. Para ello se elabor6 una grafica de la sensitividad (porcentaje de

estudiantes que habian aprobado el curso y fueron clasificados correctamente por el modelo)

versus especificidad (porcentaje de estudiantes que no aprobaron el curso y que también

fueron clasificados correctamente).
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Figura 4.27

Sensitividad y Especificidad para varios valores de p
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Utilizando el p — 6ptimo de la prueba de sensitividad y especificidad (p = 0.560), indicado
en la Figura 4.27, se tiene que el 75.1% de los estudiantes son clasificados correctamente, lo
cual es satisfactorio. Notar que en nuestro caso las clases estaban bastante balanceadas, 121
estudiantes aprobados y 112 estudiantes no aprobados, por lo que el p — 6ptimo fue cercano a

0.50. En la Tabla 4.16 se muestra el porcentaje de clasificacion:

Tabla 4.16 Clasificacién de los estudiantes

Valores Estimados
Valores Observados No aprobo Aprobo Porcentaje Correcto
No aprobo 84 28 75.0
Aprobo 30 91 75.2
Porcentaje Promedio 75.1
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Interpretacion de los coeficientes del modelo

De acuerdo a lo anterior, tenemos un modelo con un 75.1% como tasa de buena clasificacion.
Para analizar el impacto de los coeficientes de las variables explicativas en el modelo, se
consideraron las razones de probabilidad (odds ratio). La variable con mayor “odds ratio” fue
la variable categorica Percepcion del Esfuerzo, con 4.083; como la categoria de referencia
para esta variable fue estar de acuerdo con la percepcion del esfuerzo, se interpretaria como:
la razon entre la probabilidad de éxito (aprobar el curso) vs. fracaso (no aprobar), en un
estudiante que esta en desacuerdo con la percepcion del esfuerzo es cuatro veces mayor que
la razon entre la probabilidad de éxito vs. fracaso en un estudiante que esta de acuerdo con

respecto al esfuerzo, manteniendo las demas variables constantes.

La variable continua con mayor “odds ratio” fue la preparacion académica previa, con 2.069;
esto significa que un cambio en una unidad de la variable “preparacion académica previa”,
manteniendo todas las deméas constantes, aumentaria en un factor de 2, la probabilidad de
aprobar el curso. Recordemos que el componente preparacion académica previa es una
combinacidn lineal de las variables originales. Un ejemplo con las variables del modelo
indica que una unidad de diferencia en la variable preparacién académica previa implicaria
una diferencia de 5 décimas en promedio de escuela superior, 30 puntos en aptitud
matematica, 30 puntos en aprovechamiento matematico, 20 puntos en ansiedad y 15 puntos

en la nota de quices.
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En particular, un estudiante con puntuaciones en el punto medio de todas las variables, esto
es, 50 en promedio de quices, 2.0 en promedio de escuela superior, 500 en aptitud del
College Board, 500 en aprovechamiento del College Board, 50 en el nivel ansiedad y con un
nivel de indiferencia hacia el esfuerzo en matematicas tendria tan sélo un 7% de probabilidad

de aprobar el curso, de acuerdo al modelo.

Estadisticas influenciales en el modelo de regresién logistica

Al analizar los diagnosticos de regresion: residuales de la devianza, los residuales de Pearson
y puntos Leverage alto, se identificaron algunas observaciones atipicas. El diagndstico de
los residuales estudentizados indico que las observaciones 50, 53, 74, 94, 108 y 157 son
outliers. Las observaciones 44, 77, 94 y 158, son identificadas como puntos de Leverage
alto. Finalmente, a partir del grafico de la distancia Cook, segin cada observacion no se

encontrdé ningun punto influencial en el modelo (Anexo 5).
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Este estudio se origind en la probleméatica de los cursos de Matematica Prebésica del
Departamento de Ciencias Matemaéticas del RUM, debido a que el porcentaje de estudiantes
que fracasan cada semestre es muy alto, alrededor del 50%. La preocupacion es latente y las
iniciativas que el Departamento de Ciencias Matematicas ha implementado se enfocan en el
aspecto académico, sin embargo, se ha encontrado en este estudio, que ademéas de la
preparacion académica previa, otras variables como la ansiedad frente a los examenes, el
desinterés hacia el curso y hacia las matematicas, la “apatia” hacia las matematicas, y sus
habitos deficientes de estudio influyen en los resultados académicos de los estudiantes en

Matematica Prebasica. Estos se describen a continuacion:

Los aspectos mas destacados en el perfil de los estudiantes de Matematica Prebésica, fueron:

Percepcion de gque estan bien preparados. Este aspecto se vio reflejado en que el 69.2% de
los estudiantes afirmo tener una aceptable, buena o excelente preparacion en matematicas. El
53% opin6 que sus maestros los habian preparado muy bien en los cursos de matematicas de
la escuela superior, y la puntuacion obtenida en el promedio de escuela superior fue de 3.71,

que corresponde a un promedio de A.
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Altas expectativas académicas y profesionales. EI 76% de los estudiantes tiene
aspiraciones de continuar con estudios graduados y el 95% desea alcanzar una profesion que

le satisfaga.

Pobres habitos de estudio. El 50.3% de los estudiantes dedicaba menos de una hora a la
semana para preparar su curso, el 17.5% nunca utiliza el libro de texto, el 48% dedicaba
menos de una hora a la semana en la preparacion del examen y tampoco presentaban los

quices electrdnicos de practica.

Falta de motivacion. El 40% de los estudiantes afirmo no interesarse en el curso y el 51%
afirmé que no le gustan las matematicas. Sin embargo, para el 95% de los estudiantes el

curso de Matematica Prebasica es importante y el 75% reconoce que debe esforzarse.

Ansiedad hacia las matematicas. EI promedio de ansiedad de los estudiantes hacia las
matematicas fue de 37.5, lo que representa un nivel medio de ansiedad. Su mayor

manifestacion se presenta durante los exdmenes o en la fecha proxima a los mismos.

A partir del analisis de componentes principales sobre las variables cuantitativas: promedio
de escuela superior, puntuacion en el Examen del College Board, Puntuacion en el Examen
de Aprovechamiento del College Board y Ansiedad, se identificaron tres nuevas variables, no
correlacionadas: Preparacion académica previa, Inercia hacia las matematicas y Tendencia

ansiosa.
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La mayor correlacion positiva del primer componente se obtuvo con las variables de aptitud
y aprovechamiento matematico del College Board; quedando en un orden de menor
importancia el promedio de escuela superior. Esto podria sugerir un replanteamiento en el
calculo del IGS, para ingreso a la Universidad, pues a la luz de los resultados no tiene el

mismo peso en el “rendimiento académico real” de los estudiantes, que las otras variables.

El segundo componente, inercia hacia las matematicas, estaba correlacionado negativamente
con el promedio de quices, promedio de escuela superior y la ansiedad, basicamente describe
el nivel de apatia de algunos estudiantes en el curso y el tercer componente, tendencia
ansiosa, describe como los niveles de ansiedad durante los examenes pueden estar afectando

sus resultados académicos en el curso.

En los graficos de dispersion generados por los planos de los componentes, se observa la
agrupacion de estudiantes segun sus similitudes en las variables. Al respecto, se encontro que
la mayor concentracién de estudiantes que aprobaron el curso esta en puntuaciones positivas
de la preparacion académica previa y puntuaciones negativas en la inercia hacia las
matematicas, cuando se analiza en el plano de los componentes 1 y 2. En los componentes 1
y 3, se tiene la misma relacién, pero cambiando inercia por la variable tendencia ansiosa.
Estos gréficos resaltan la preparacién académica previa como una variable de interés,

asociada al rendimiento académico de los estudiantes.
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Finalmente se encontré un modelo de prediccion de la aprobacion de los estudiantes en el
curso de Matematica Prebasica, utilizando la Regresion Logistica Mdltiple. Las variables
significativas en este modelo fueron los 3 componentes principales: preparacion académica
previa, inercia hacia las matematicas y tendencia ansiosa, y una variable categorica, la

percepcion del esfuerzo. La tasa de clasificacion general, de este modelo fue de 75.1%.

Los resultados en el modelo también sefialan la importancia de la preparacion académica
previa en matematicas, como indicador del éxito de los estudiantes en el curso de Matematica
Prebasica. Asi por ejemplo, en los componentes el 40% de la variabilidad de los datos fue
explicada por la preparacion académica previa y en el modelo de regresion logistica este

coeficiente tiene un odds ratio de 2.069. Bajo esa perspectiva, recomendariamos lo siguiente:

e Como las mayores deficiencias se observan a nivel de habitos de estudio seria
conveniente que la Universidad proporcione orientacion a los estudiantes, en
destrezas de estudio, manejo efectivo del tiempo, manejo de la ansiedad ante los
examenes, técnicas de motivacion, entre otros temas, que fortalezca especialmente al

estudiante de nuevo ingreso.

e Para disminuir el impacto de la inercia de los estudiantes hacia las matematicas, es
importante que los estudiantes reconozcan la necesidad del esfuerzo para obtener los
resultados deseados. Continuar con estrategias de evaluacion, como asignaciones,

pruebas cortas, etc., sin embargo estas estrategias deberian formar parte de las
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experiencias previas de los estudiantes, ya que mientras mas arraigado se encuentre
su nivel de inercia, mas tiempo le tomara al estudiante cambiar ese patron de
conducta. Para ello, se sugiere iniciar estrategias conjuntas con el Departamento de
Educacidn, a través de Programas de Preparacion de maestros, para elaborar politicas

sistematicas a tales fines.

Como trabajo futuro se sugiere analizar otras variables que también pueden estar influyendo
en el rendimiento académico de los estudiantes, como por ejemplo, el sindrome Burnout
(Sindrome de “estar quemado™), que podria explicar o estar correlacionada con la “apatia”
de los estudiantes hacia el curso. El sindrome de Burnout se define como un estado de
agotamiento fisico, emocional y cognitivo producido por el contacto permanente con
situaciones generadoras de estrés (Barraza, 2008). El término originalmente fue utilizado por
Freudenberger (1974) citado en Barraza, 2008 y estaba relacionado con trabajadores, sin
embargo se ha generalizado a otros grupos, en este caso particular los estudiantes, quienes
también se someten a situaciones de estrés como los exdmenes, quices y exposiciones, entre

otros.

75



REFERENCIAS

[1].Acufia, E. (2007). Andlisis de Regresion. Departamento de Ciencias Matematicas.
Universidad de Puerto Rico — Recinto Universitario de Mayaguez.

[2].Alvarado M. J. (2008). Evaluacion de la Ansiedad ante un curso de matematicas.
Universidad de Puerto Rico, Recinto de Mayaguiez.

[3].Barraza, A. (2008). Burnout estudiantil: un enfoque unidimensional. Revista
Electronica Psicologia Cientifica. Consultado en www.psicologiacientifica.com.

[4].Carvajal, P., Mosquera, J. y Artamonova, I. (2009). Modelos de predicciéon del
rendimiento académico en Mateméticas | en la Universidad Tecnol6gica de Pereira.
Scientia at Technica XV, (43), 258-263.

[5].Garcia, M., Alvarado, J. y Jiménez, A. (2000). La prediccién del Rendimiento
Académico: regresion lineal versus regresion logistica. Psicothema, 12, (2), 248-252.
Consultado en http://www.psicothema.com/pdf/558.pdf.

[6]. Dweck, C. (2006). MINDSET The new psychology of success. New York: Random
House.

[7].Diaz A., Garnica, E., Gonzédlez M. P., & Torres, E. (1994). Una aplicacion del
analisisde  componentes principales en el area educativa. Economia XIX (9), 55-
72. Consultado en
http://iies.faces.ula.ve/Revista/Articulos/Revista_09/Pdf/Rev09Gonzalez_Diaz.pdf

[8].Hosmer, D. y Lemeshow, S. (1989). Applied Logistic Regression. Estados Unidos de
América: WILEY.

[9].Ospina, D. (2001). Introduccion al muestreo. Bogota: Editorial UNIBIBLOS,
Universidad Nacional de Colombia.

[10]. Pefia, Daniel. (2002). Andlisis de datos multivariantes. Madrid: Mc Graw Hill/
Interamericana de Espafia.

[11]. Petriz, M., Barona, C., Lépez, R. y Quiroz, Jackeline. (2010) Niveles de
desempefio y actitudes hacia las matematicas en estudiantes de la Licenciatura en
administracion en una universidad estatal mexicana. Revista Mexicana de
Investigacion Educativa, 15 (47), 1223-1249. Consultado en
http://redalyc.uaemex.mx/redalyc/pdf/140/14015564012.pdf.

76


http://www.psicologiacientifica.com/
http://www.psicothema.com/pdf/558.pdf
http://iies.faces.ula.ve/Revista/Articulos/Revista_09/Pdf/Rev09Gonzalez_Diaz.pdf
http://redalyc.uaemex.mx/redalyc/pdf/140/14015564012.pdf

[12]. Pla, L. (1986). Analisis Multivariado: Método de componentes principales.
Venezuela: Secretaria General de Educacion.

[13]. Porcel, E., Dapozo, G. y Lépez, M. (2010). Prediccion del Rendimiento Académico
de alumnos de primer afio de la FACENA (UNNE) en funcion de su caracterizacion
socioeducativa. Revista Electronica de Investigacion Educativa, 12 (2). Consultado en
http://redie.uabc.mx/vol12no2/contenido-contenido.html

[14]. Rojo, J. (2007). Regresion con variable dependiente cualitativa. Consultado
http://www.cchs.csic.es/web_UAE/tutoriales/PDF/Regresion_variable_dependiente_dicot
omica_3.pdf

[15]. Roty, M. (2008) The relationship between mathematics anxiety and emotional
intelligence.
http://library.uprm.edu:2058/pgdweb?index=1&did=1537004321&SrchMode=1&sid=2&
Fmt=2&VInst=PROD&VType=PQD&RQT=309&VName=PQD&TS=1272454569&clie
ntld=45091. Recuperado de la Base de Datos PROQUEST.

[16]. Santori, M. (2005). Articulo Prensa del RUM. Recuperado el 25 de febrero de 2010.
http://www.uprm.edu/news/articles/as2005150.html

[17]. Spybrook, Janet. (2008) The relationship among working memory, mathematics
anxiety, and mathematics achievement in developmental mathematics courses in
community college.
http://library.uprm.edu:2058/pgdweb?index=0&did=1678560401&SrchMode=2&sid=3&
Fmt=2&VInst=PROD&VType=PQD&RQT=309&VName=PQD&TS=1272455063&clie
ntld=45091. Recuperado de la Base de Datos de PROQUEST.

[18]. Scheaffer, R., Mendenhall, W. y Ott, L. (1986). Elementos de Muestreo. México:
Grupo Editorial Iberoamérica.

[19]. UPRM (2005). Estudio de Calificaciones y Fracasos. Oficina de Investigacion
Institucional y Planificacion del Recinto Universitario de Mayagliez (RUM).

[20]. (2002) Usos e interpretacion de la las pruebas de aprovechamiento académico del
College Board. Vol. 16 (2). Consultado en
http://www.collegeboard.com/ptorico/noviembre02/aprovechamiento.html

77


http://www.cchs.csic.es/web_UAE/tutoriales/PDF/Regresion_variable_dependiente_dicotomica_3.pdf
http://www.cchs.csic.es/web_UAE/tutoriales/PDF/Regresion_variable_dependiente_dicotomica_3.pdf
http://library.uprm.edu:2058/pqdweb?index=1&did=1537004321&SrchMode=1&sid=2&Fmt=2&VInst=PROD&VType=PQD&RQT=309&VName=PQD&TS=1272454569&clientId=45091
http://library.uprm.edu:2058/pqdweb?index=1&did=1537004321&SrchMode=1&sid=2&Fmt=2&VInst=PROD&VType=PQD&RQT=309&VName=PQD&TS=1272454569&clientId=45091
http://library.uprm.edu:2058/pqdweb?index=1&did=1537004321&SrchMode=1&sid=2&Fmt=2&VInst=PROD&VType=PQD&RQT=309&VName=PQD&TS=1272454569&clientId=45091
http://www.uprm.edu/news/articles/as2005150.html
javascript:void(0);
http://library.uprm.edu:2058/pqdweb?index=0&did=1678560401&SrchMode=2&sid=3&Fmt=2&VInst=PROD&VType=PQD&RQT=309&VName=PQD&TS=1272455063&clientId=45091
http://library.uprm.edu:2058/pqdweb?index=0&did=1678560401&SrchMode=2&sid=3&Fmt=2&VInst=PROD&VType=PQD&RQT=309&VName=PQD&TS=1272455063&clientId=45091
http://library.uprm.edu:2058/pqdweb?index=0&did=1678560401&SrchMode=2&sid=3&Fmt=2&VInst=PROD&VType=PQD&RQT=309&VName=PQD&TS=1272455063&clientId=45091
http://www.collegeboard.com/ptorico/noviembre02/aprovechamiento.html

Anexo 1. Cuestionario aplicado a los Estudiantes

ESTUDIO DE ALGUNOS FACTORES QUE AFECTAN EL RENDIMIENTO
ACADEMICO DE LOS ESTUDIANTES DE MATE 0066

Protocolo

El proposito de este estudio es determinar algunos de los factores que inciden en
el rendimiento académico de los estudiantes del curso MATE 0066. El
cuestionario se divide en tres partes. La parte I consta de 27 reactivos,
relacionados con aspectos sociodemograficos, preparacion en la Escuela
Superior, expectativas de ingreso al RUM, entre otros. La parte II consta de 10
reactivos para indagar sobre percepcion de los estudiantes hacia las
matematicas y hacia el curso de prebasicas y la parte I, consta de 10 reactivos,
donde se indaga sobre las razones por las cudles ingres6 a la Universidad. Estas
dos ultimas escalas se presentan en escala Tipo Likert. No hay contestaciones
correctas ni incorrectas. Sin embargo, le solicitamos sinceridad en sus
respuestas, para obtener resultados confiables en la investigacion.
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ESTUDIO DE ALGUNOS FACTORES QUE AFECTAN EL RENDIMIENTO
ACADEMICO DE LOS ESTUDIANTES DE MATE 0066

A continuacién encontrard una serie de preguntas relacionadas a caracteristicas que pueden
influir en su rendimiento académico. Responda las preguntas con mucha confianza y
honestidad. Recuerde que no representa una nota para su curso de MATE 0066 y que sus
contestaciones serdn confidenciales.

PARTE I. Marque con X o responda, segln sea el caso:

1. Género: Masculino [ ] Femenino [ |

2. Edad: 16-17 afios [ | 18-19afios [ | 20-21afios [ | 22omasafios [ |

3. Escuela de Procedencia: Publica [ ] Privada [_|

4. Programa al que pertenece en el RUM:

5. Grado mas alto que desea alcanzar:
Bachillerato [ | Maestria [ | Doctorado [ | Otro [ ] ;Cudl?

6. Preparacion Académica del Padre:
Escuela Elemental |:| Escuela Superior |:| Grado Asociado |:|
Bachillerato [ ] Maestria [_| Doctorado [ ]

7. Preparacion Académica de la Madre:
Escuela Elemental [ | Escuela Superior [ ] Grado Asociado [ ]
Bachillerato |:| Maestria |:| Doctorado

8. Afios de estudio universitario en el RUM:
Nuevo Ingreso |:| 1 ano |:| 2 anos |:| 3 0 mas aflos |:|

9. ;Recibe Beca o algtlin tipo de ayuda econémica? Si[ | Nd_| Si su respuesta
es si;
Indique el tipo de beca/ayuda y nimero de horas a la semana que dedica a la actividad.

Tipo de Beca / Ayuda No. de horas/ semana Tipo de Beca/Ayuda

[ 1Actividad atlética 1 Ayuda suplementaria
[1Banda/orquesta 1 PELL
[IEstudio y Trabajo 1 AMS
[ 10tros Indique

10. ;Trabaja mientras estudia? Si [ ] No [ ] Si su respuesta es Si,

A Tiempo Completo [_| A Tiempo parcial
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11. ;Qué tan preparado esta para los cursos de matemadticas que tomara en la Universidad?
Excelente [ |  Bueno [ ] Aceptable [ | Regular [ ] Deficiente [ ]

(A) (B) (©) (D) (F)

12. ;Cual fue el dltimo curso de matematicas que llevé en la Escuela Superior, el grado en
que lo tomé y la nota del curso?

13. ;Cuantas horas a la semana dedicaba a estudiar matematicas en la Escuela Superior?
Menos de 1 hora [_] 1-3horas [ | 4-5horas [ | 6omashoras [ |

14. ;Tenia a su disposicién textos de matematicas para sus cursos en la Escuela Superior?

sil ] No[]si respondio6 Si, ;con cudnta frecuencia usaba los libros de texto?
Nunca [ ] 1vez/semana [ | 2veces/semana [ |3omésveces/semana [ |

15. ;Considera que sus maestros de la Escuela Superior lo prepararon adecuadamente en
las matematicas que requiere en la Universidad? ] Nd ]

16. ;Con cudnta frecuencia sus padres o encargados estaban al tanto de su desempefio
académico en la Escuela Superior?
Nunca [ ] Casinunca [ ] Algunasveces [ | Casisiempre [ | Siempre [ ]

17. ;En qué momento hubiera preferido tomar el curso de prebasicas?
Ultimo afio Escuela Superior |:| Sesién de Verano |:| Curso Regular |:|

18. Preferiria que su curso de prebasicas lo ensefiara:
Maestro/Escuela Superior [_| Profesor/Universidad [ | Instructor []

19. Indique el promedio de graduacién que obtuvo en la Escuela Superior:

20. Indique la puntuacién obtenida en la prueba de Aptitud Matematica del College Board:

21. Indique la puntuacion obtenida en la prueba de Aprovechamiento en Matematicas del
College Board: _____

22. Indique el niimero de créditos matriculados durante este semestre:

23. ;Esta matriculado en MATE 0066 por primeravez?Si [ ] No [ ]
Si su respuesta es No, esta tomando el curso por: Segundavez [ | Terceravezomas [ |

24. ;Cuanto tiempo (horas) dedica para estudiar MATE 0066 durante la semana?
Menos de 1 hora [ ] 1-3horas [ | 4-5horas [ | 6omashoras [ ]

25. Estudia usualmente en forma: Individual [ | En Grupo (2 o mas personas) [ |

26. ;Qué recursos disponibles utiliza como apoyo a su curso de prebasicas?

Pruebas Electrénicas [ | Biblioteca [ | Horario de Oficina/Instructores []
Tutorias Externas [_|  Otros, ;cuales?
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27. Marque con X, la que mejor identifique su situaciéon sobre ;Cuales son sus planes al
graduarse? Utilice la siguiente escala:

1
No es
importante

2
Poco importante

3
Medianamente
Importante

4
Importante

5
Muy importante

1 | Trabajar en una empresa o compaiiia de gran prestigio

N

Continuar estudios graduados

3 | Crear mi propio negocio

PARTE II.

A continuacién encontrara unas afirmaciones relacionadas con la matematica y el curso de
prebasicas. Marque con X su opinién utilizando la siguiente escala:

1
Totalmente en
desacuerdo

2
En desacuerdo

3
Indiferente

4
De acuerdo

5
Totalmente de
acuerdo

AFIRMACIONES

Me gustan las matematicas.

Entiendo facilmente las matematicas.

El curso de prebasicas es facil.

Me esfuerzo para aprobar el curso de prebasicas.

Me intereso por estudiar el curso de prebdsicas.

Es importante para mi aprobar este curso.

Me preparo antes de presentar los examenes del curso.

Me encuentro muy motivado para aprender matematicas.

O |IN(ON[ARIW[IN |-

Los “quizzes” electrdnicos son Utiles en el curso de prebasicas.

[EEN
o

El curso de prebdsicas me ayudara para los siguientes cursos de
matemadticas que debo tomar.
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PARTE III.

Marque con X, la que mejor identifique su situacién sobre ;cudles fueron las razones mas
importantes para ingresar a la Universidad? Utilice la siguiente escala:

1 2 3 4 5
No fue Poco importante Medianamente Importante Muy importante
importante Importante
AFIRMACIONES 1 2 3 4 5
1 | Independizarme de mi familia.
2 | Presion de mis padres.
3 | Por seguir a mis amigos(as).
4 | No consegui trabajo al salir de la Escuela Superior.
5 | Desarrollar mis talentos y habilidades.
6 | Alcanzar una profesion que me satisfaga.
7 | Expectativa de lograr un mejor ingreso econémico.
8 | Tener mejores oportunidades de empleo al graduarme.
9 | Alcanzar un status y prestigio social.
10 | Tener un mejor ambiente social y divertirme.
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ANEXO 2. AUTORIZACION DEL COMITE CPSHI/IRB

UNIVERSIDAD DE PUERTO RICO EN MAYAGUEZ
_ DECANATO DE ASUNTOS ACADEMICOS
COMITE PARALAPROTECCION DE LOS SERES HUMANOS ENLA
INVESTIGACTION
(CPSHLTRB-- 00002053)

11-10-CE-02

13 de octubre de 20110

Clandia L. Rodriguez
Estudiante Graduada
Estadistica

UPEM

Estimada estudiante:

El comite reviso su provecto: "dplicacien de ln tfonice de Componentes Principales para
ideniificar los facreres gue afectan & rendimiento academice de los estudiantes de matemdncas
pre basicas del Recinte Universitario de Mavagiez” v luego de evaluar la documentacion sometida,
aprueba de forma expedita su mmvestigacion al examinar que no existen Mesgos significativos para
los participantes.

La aprobacion de su propuesta de investgacion se extende desde el 13 de octubre de 2010 hasta el
13 de octubre de 2011. Le recuerdo que cualgmer modificacion de su provecto necesitaria pasar por
Una DUeva revislon por parte de este Comute.

Le desec mucho exifo en su trabajo de myvestigacion ¥ quedo a sus ordenes para cualguier pregunta o
clanficacon ultenor que estimasze necesana.

Cordialments
\ ) II

L _l._'_|_-.' B
et

Dir. Brian Murioz
Presidente CPSHI
TUPEM
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ANEXO 3. CONSENTIMIENTO INFORMADO

UNIVERSIDAD DE PUERTO RICO
RECINTO UNIVERSITARIO DE MAYAGUET
DEPARTAMENTO DE CIENCIAS MATEMATICAS

HOJA DE CONSENTIMIENTO DE PARTICIPACION (ESTUDIANTE])

Saludos. Soy Claudia Liliana Rodriguez Morantes, estudiante Graduada  del
Departamento de Matematicas, del Recinto Universitaric de Mayagiuez. Estoy llevando a
cabo un estudio, como parte de mi proyecto de Tesis cuyo titulo es “Aplicacion de la
técnica de componentes principales para idenfificar los factores gque afectan el
rendimients académico de los estudiantes de matematicas prebdsicas del Recinto
Universitario de Mayagiez", dirigida por el Dr. Edgardo Lorenzo Gonzalez, Profesor del
Departamento de Matematicas.

En este estudio se analizaran una serie de varables gue pueden estar influyenda en =l
desempefic académico de los estudiantes y que no han sido atendidas, motivo por el cual
se dan un nimero alto de bajas y perdida del curse. Estoy interesada en determinar
dichos factores y sugerir algunas acciones que permitan atender la problematica.

Por esta razon e estoy invitando a paricipar de este proyecto de inwestigacion,
respondiendo fres cuestionarios, donde proporcionaras informacion sobre los factores que
afectan el rendimiento académice, otro sobre |la actitud hacia las matematicas y el tercero,
sobre la ansiedad hacia las matematicas.

Tu parficipacion es libre y wvoluntaria y aungue hayas respondido alguno de los
cuestionanos puedes informar que ya no deseas participar en el estudio, en es2 caso &
comunicarias con la persona a cargo del estudio. La informacion que se obtenga a pariir
de los cuestionarios es libre v confidencial, dnicamente sera utilizada para propositos de
este estudio. Mo recibira beneficios economicos por participar de este estudio. Los
beneficios seran proporcionar y atender la problematica asociada con el bajo rendimiento
académico. Mo se anticipa que el responder los cuestionarios te puedan generar algin
dano fisico o psicolégico, ni tampoco te afectara la nota de tu curso MATE 00886,

i tiemes alguna duda acerca del estudio pusdes aclarara ahora o en cualguier momenio
que lo desees comunicandote con Claudia Liliana Reodriguez Morantes al (T87) 508 3417
o por email claudia. rodriguez3@upr.edu

Si tienes alguna pregunta o sientes que no has sido tratado como se indico anteriormente
puedes comunicarte con el Presidente del Comité de Participacion de Sujetos Humanos
en la Investigacion, Dr. Brian Munoz al email brian.munoz@upr.edu

Consentimiento

He leido la informacion contenida en este documento y he escuchade la explicacion dada
por el investigador. Se me ha dado la cportunidad de hacer preguntas y estoy satisfecho
con |las respusstas recibidas. He recibido copia de este formularic. Mi firma en este
documenio certifica que asiento parlicipar en este estudio.

MHombre del Participante
Firma del Participanie Fecha
Firma del Inwvestigador Fecha
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Anexo 4

Gréficos de normalidad para las variables Promedio de Escuela Superior, Puntuacion
en aprovechamiento y puntuacién en aptitud del College Board
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Anexo 5

Graficos de los diagnosticos del modelo de regresion

Residuales Estudentizados
o

Grafica de los residuales estudentizados segun la observacion
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Leverage

Grafica de los Leverage s segun la observacion
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Cook

Grafica de la distancia Cook segun cada observacion
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