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1 CAPITULOI PRELIMINARES

En este capitulo se presenta una introduccién al trabajo de grado, con la cual se busca
contextualizar la problematica abordada, asi como justificar su pertinencia en el contexto educativo
actual. Asimismo, se exponen el objetivo general y los objetivos especificos que orientan el
desarrollo del estudio, los cuales permiten delimitar el alcance de la investigacion y guiar el anélisis

de estadistica multivariada que realizamos.

1.1  Introduccion

El uso del celular ha aumentado considerablemente en los Gltimos afios, convirtiéndose en
un dispositivo indispensable para personas de todas las edades debido a su versatilidad. Su
capacidad para facilitar multiples actividades como chatear, jugar, ver peliculas, estudiar, entre
otras, lo hace altamente atractivo y funcional. Segun el Departamento Administrativo Nacional de
Estadistica [DANE] (DANE, 2023), el 90,4 % de las personas mayores de cinco afos utilizan
celular en Colombia, y en la ciudad de Bogota la cifra asciende al 93,5 %. Estos datos, sumados a
lo que se observa cotidianamente, permiten afirmar que actualmente casi todas las personas cuentan

con un teléfono movil.

En el caso de los nifios y jovenes, la familiaridad con estos dispositivos es ain mayor. Tal
como lo sefiala Prensky (2001), los estudiantes actuales son considerados “nativos digitales”, ya
que han crecido rodeados de tecnologia, lo que les otorga una gran agilidad en su uso. Esto mismo
ocurre con el celular, el cual estd presente desde las primeras etapas de vida de los estudiantes y se
convierte en un elemento central en su cotidianidad. Esta presencia constante del celular transforma
sus dinamicas sociales, incluyendo el ambito educativo, en el cual se ha estudiado su influencia en

el rendimiento académico.



Por otro lado, el rendimiento escolar de los estudiantes en la asignatura de matematicas ha
sido motivo de preocupacion constante en el ambito educativo, dada su relevancia en el desarrollo
de competencias logico-matematicas y en la formacion integral de los estudiantes. En este sentido,
resulta pertinente analizar en el contexto actual si el uso frecuente y prolongado de los teléfonos
celulares puede estar asociado a un bajo desempefio en matematicas, teniendo en cuenta que el
tiempo invertido en redes sociales, juegos y otras aplicaciones podria desplazar las horas dedicadas
al estudio y afectar procesos cognitivos clave como la concentracion, la memoria y la resolucion

de problemas.

El presente trabajo tiene como propdsito estudiar la relacion estadistica entre el tiempo de
uso del celular y el rendimiento académico en matematicas de estudiantes de grados octavo y
décimo del Colegio Venecia IED. A partir de un enfoque cuantitativo, se recopilaron datos sobre
el uso del celular mediante una aplicacién y se contrastaron con las calificaciones finales de
matematicas, buscando establecer si existe alguna correlacion importante entre estas variables.
Adicionalmente, se consideraron otras variables, como las actitudes hacia las matematicas, dado
que los aspectos afectivos y motivacionales también influyen en el aprendizaje y en el rendimiento

académico.

En cuanto a la estructura de este documento, el trabajo se organiza en cinco capitulos. En
el primer capitulo se presentan los objetivos generales y especificos que orientan el estudio. El
segundo capitulo corresponde al marco tedrico, en el cual se realiza una revision conceptual sobre
el rendimiento académico, las actitudes hacia las matematicas y el impacto del uso del celular,
ademas de un marco matematico que expone las pruebas estadisticas y los métodos de analisis que

se implementaron durante el estudio.



En el tercer capitulo se describe la metodologia empleada, incluyendo la caracterizacion del
estudio, la descripcion de las variables, el tipo de muestreo, las técnicas e instrumentos de
recoleccion de datos y las fases que guiaron el desarrollo del trabajo de grado. El cuarto capitulo
presenta la implementacion del modelo estadistico, el analisis de los resultados y la verificacion de
los supuestos del modelo. Finalmente, en el quinto capitulo se exponen las conclusiones derivadas
del estudio, las cuales recogen las principales reflexiones y aportes obtenidos a lo largo del trabajo

de grado.

1.2 Objetivo general

Indagar por posibles relaciones estadisticas entre el rendimiento académico en la asignatura
de matemadticas y el uso del celular en estudiantes de grado octavo y grado décimo del Colegio
Venecia IED, con el objetivo de evaluar el impacto del celular mediante una técnica de estadistica

multivariada.

1.3 Objetivos especificos

Configurar un marco de referencia sobre el impacto que tiene el uso del celular en el

rendimiento académico escolar a partir de una revision documental.

e Recolectar, depurar y organizar datos asociados al tiempo de uso del celular por parte de
los estudiantes y a su rendimiento académico en la clase de matematicas utilizando software
estadistico (p. €j. R, Excel).

e Determinar, estudiar e implementar la técnica estadistica mas apropiada para el andlisis.

e Identificar las relaciones estadisticas entre el desempeio en matematicas, el uso del celular

y otras posibles variables estadisticas a través de la implementacion de una técnica

estadistica adecuada.



2 CAPITULO II. MARCO TEORICO

En el presente capitulo se describen los conceptos matematicos abordados durante el desarrollo
del presente trabajo de grado, entre estos estan los coeficientes de correlacion de Pearson y
Spearman, las pruebas de bondad de ajuste como Shapiro-Wilk y Kolmogoérov-Smirnov para
determinar la normalidad de las variables, una descripcion del modelo de regresion, sus estadisticos
y las pruebas que verifican la significancia del modelo. Para facilitar la comprension de los
conceptos abordados en este trabajo de grado, se sugieren algunos textos introductorios como
Estadistica para Dummies (Rumsey, 2013), Introduccién a la Probabilidad y la Estadistica

(Mendenhall et al., 2009) y Estadistica (Triola, 2009).

Adicionalmente, en este capitulo se encuentran apartados en los que se presentan los
resultados de una revision documental de algunos conceptos importantes para el desarrollo de este
estudio. Los conceptos que son revisados son el rendimiento académico, el impacto del uso del

celular y las actitudes de los estudiantes hacia las matematicas.

2.1 Coeficiente de correlacion

Como lo menciona Lahura (2003) “El coeficiente de correlacion es un estadistico que
proporciona informacion sobre la relacion lineal existente entre dos variables cualesquiera.
Basicamente, esta informacion se refiere a dos caracteristicas de la relacion lineal: la direccion o
sentido y la cercania o fuerza” (p. 6). El autor enfatiza que este coeficiente resulta util para medir
relaciones lineales, pero no describe adecuadamente aquellas de naturaleza no lineal. Si se utiliza
en circunstancias donde la relacion no sea estrictamente lineal, el resultado unicamente reflejaria

la ausencia de relacion lineal, sin descartar la posibilidad de que exista otro tipo de asociacion.

Los coeficientes de correlacion solo miden relaciones lineales de variables continuas con

distribucion normal bivariada (Pearson) o monotonas con variables ordinales organizadas



en rangos o jerarquias (Spearman), las cuales tienden a cambiar al mismo tiempo, pero no

necesariamente a un ritmo constante. (Mendivelso y Rodriguez, 2021, p. 42)

Si bien existen diversos coeficientes de correlacion, los mencionados por Mendivelso y
Rodriguez (2021), el coeficiente de Pearson y el de Spearman son los mas empleados en la practica,
dadas las particularidades de sus supuestos y ambitos de aplicacion. A continuacion, se describe

cada uno en detalle.

Coeficiente de correlacion de Pearson

El coeficiente de correlacion de Pearson es una medida estadistica que cuantifica la fuerza'
y la direccion de la relacion lineal entre dos variables continuas. Es decir, nos indica qué tan
estrechamente relacionadas estan dos variables y si esa relacion es directa (a mayor valor de una,
mayor valor de la otra) o inversamente lineal (a mayor valor de una, menor valor de la otra). En
nuestro estudio, y como se vera mas adelante, utilizamos el coeficiente de Pearson para evaluar si
existe una relacion lineal entre el tiempo de uso del celular y el rendimiento académico en
matematicas, y asi determinar si a mayor tiempo dedicado al celular, menor es el desempeiio en

esta asignatura.

Segun Hernandez et al. (2018), el coeficiente de correlacion de Pearson ha demostrado ser
una herramienta estadistica invaluable en una amplia gama de disciplinas. Desde la ingenieria,
donde se emplea para evaluar fendmenos como la deformacién del viento y la eficiencia de
turbinas; hasta la medicina, donde se utiliza para explorar relaciones entre enfermedades,

tratamientos y factores de riesgo. Esta medida ha sido fundamental para comprender y cuantificar

! Valor numérico el cual establece que tan bien se ajusta el modelo lineal al conjunto de datos



las relaciones entre variables. Su aplicacion se extiende también a campos como la psicologia, la

ciencia de datos, la economia, las finanzas y muchos mas.

En psicologia, por ejemplo, se utiliza para analizar propiedades psicométricas de escalas y
para investigar la relacion entre variables como el estrés y el agotamiento laboral. En la ciencia de
datos es una herramienta esencial para desarrollar modelos predictivos y analizar grandes conjuntos
de datos. La economia y las finanzas se benefician del coeficiente de Pearson para estudiar la
relacion entre variables econdmicas y financieras, como la inversion extranjera y el mercado
bursatil. Estos son tan solo algunos ejemplos de la gran polivalencia que se le ha dado al uso de

este método estadistico. (Hernandez et al., 2018)

Lo interesante es que, a pesar de que el uso del coeficiente de correlacion de Pearson es
extensisimo, también lo son las incorrecciones y omisiones al momento de emplearlo, las
imprecisiones cuando de verificar sus supuestos se trata, o incluso, la confusién y

desinformacion a la hora de interpretar los resultados. (Hernandez et al., 2018, p. 589)

Debido a su gran acogida y versatilidad en diversos campos, son muchos los estudiantes,
profesores, investigadores e incluso profesionales de este campo, que incurren en errores en su uso.
Algunos de los errores mas comunes son: la falta de claridad en nociones de términos como
regresion y correlacion, asumir que no existe alguna relacion entre las variables si la correlacion es

nula, asumir errdbneamente que la correlacion indica causalidad, entre otros.

Al estudiar dos o mas variables de forma conjunta, lo que se busca es determinar si el
comportamiento de una se modifica de manera sistematica cuando varia la otra, o bien establecer
que no existe tal patron. Desde el punto de vista estadistico, este fenomeno se mide a través de la

covarianza.



La covarianza entre dos variables aleatorias X y Y se define mediante:

Cov (X,Y) = oyy = E[(X — ux) (Y — uy)] (1)
donde E es el valor esperado, iy y 1y son las medias poblaciones de X y Y, respectivamente;
y las expresiones Cov (X,Y) y ayxy son equivalentes. Si se tiene que Y es igual a X, en la ecuacion

(1) se obtiene:

Cov (X,X) = oxx = E[(X — ) (X — )] = E(X — pux)? )

A partir de esto, se concluye que la covarianza de una variable consigo misma es su
varianza. La expresion (1) se puede reescribir de distintas formas dependiendo de si X y Y son
continuas o discretas. Adicionalmente, las ecuaciones (3) y (4) aplican en el caso en que X y Y no

tienen la misma probabilidad de ocurrir:

Cov (X, Y) = f_ f_ X — w) (Y = py) fxy dxdy 3)

Cov (X,Y) = 2 E(X —ux) Y — uy) fxy @
x y

Donde fyy es la funcién de densidad conjunta; la ecuacion (3) funciona para variables
continuas, mientras que la (4) lo hace para las discretas. Lo fundamental de este hecho radica en
que, cuando todos los valores de X y Y se ubican por encima o por debajo de sus medias
poblacionales de manera simultdnea en el producto (X — uyx)(Y — uy), la covarianza resulta

positiva. En cambio, si todos los valores de X se sittian por encima o por debajo de py mientras los



de Y se comportan de forma opuesta, la covarianza se torna negativa. Asimismo, la intensidad

(fuerza) del resultado dependera de que tan grandes sean las diferencias en (X — uy) (Y — uy).

Dado que X y Y pueden encontrarse en unidades de medicion distintas, el valor resultante
de la covarianza puede carecer de interpretacion. Precisamente, esta limitacion impulséd el
desarrollo del coeficiente de correlacion de Pearson, que no es mas que la version estandarizada de

la covarianza.

Se define pyy como el coeficiente de correlacion lineal de Pearson entre dos variables

aleatorias numéricas X y Y, tal que:

_ Cov (X, Y) _ Oxy
- JVar(X)\/Var(Y) ~ oxoy’ )

Pxy

donde oy y oy representan las desviaciones estandares de X y Y; mientras que Var(X) u
Var(Y) son las varianzas de X y Y respectivamente. En la ecuacion (5) las unidades del numerador
se cancelaran con las del denominador, lo que conlleva a que sea adimensional y facilite su
interpretacion y uso. Enseguida se presenta la expresion para casos muestrales.

rou = SX-X)(Y -Y) _ Sxy (6)
O RX-X23( -2 50 Sy

En la expresion (6), las barras indican las medias muéstrales de X y Y, mientras que Syx, Syy

y Syy corresponden a las sumas de cuadrados corregidas para X y Y y el producto cruzado XY.

Para ilustrar diferentes escenarios de correlacion entre dos variables mediante el coeficiente

de correlacion de Pearson se presenta la Ilustracion 1.
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llustracion 1- Coeficiente de correlacion de Pearson

En la parte superior izquierda de la Ilustracion I, se observa una correlacion positiva fuerte
(ryy = 0.9), donde los puntos siguen un patréon ascendente, indicando que a medida que aumenta
la variable X, también lo hace Y. En contraste, la parte superior derecha muestra una correlacion
negativa fuerte (ryy = —0.9), donde el patron es descendente, reflejando que cuando X aumenta,
Y disminuye. En la parte inferior, se presentan ejemplos de correlaciones débiles: a la izquierda,
una correlacion positiva débil (r = 0.2), con un patron poco definido, pero ligeramente
ascendente, y a la derecha, una correlacion negativa débil (r = —0.2), donde el patron es

igualmente disperso, pero ligeramente descendente.

El coeficiente de correlacion de Pearson posee una serie de caracteristicas distintivas que lo
convierten en una herramienta estadistica fundamental en diversas disciplinas. Entre sus

propiedades mas relevantes destacan:



II.

Adimensionalidad: El valor del coeficiente no depende de las unidades de medida de las
variables, lo que permite comparar resultados entre diferentes escalas. Esta caracteristica
facilita la interpretacion y generalizacion de los hallazgos.

Rango definido: El coeficiente se encuentra limitado a un rango de valores entre -1 y 1,
donde los extremos representan una correlacion perfecta (positiva o negativa) y un valor
cercano a cero indica una ausencia de relacion lineal.

La Tabla 1 presenta una de las interpretaciones mas utilizadas del coeficiente de correlacion
de Pearson, propuesta por Cohen. En esta, los valores de r se categorizan en rangos que
van desde correlacion nula (0.00 < |ryy| < 0.10) hasta correlacion fuerte (0.50 < |ryy| <
1.00). Sin embargo, es importante sefialar que esta no es una norma universal y su
aplicabilidad puede variar significativamente segln el 4area de estudio o contexto en el que
se utilice. Por ejemplo, en disciplinas como psicologia o ciencias sociales, valores de r
considerados débiles podrian ser significativos, mientras que en ingenieria o fisica podrian
requerirse valores mas altos para interpretaciones similares. Por lo tanto, se debe tener

cuidado al interpretar r, considerando las particularidades de cada campo.

Tabla 1 — Interpretacion del coeficiente de correlacion

I1I.

Rango de valores Interpretacion
0.00 < |ryy|l < 0.10 Correlacion nula
0.10 < |ryy| < 0.30 Correlacion débil
0.30 < |ryy| < 0.50 Correlacion moderada
0.50 < |rgy| < 1.00 Correlacion fuerte

Relacion lineal: Es crucial comprender que el coeficiente de Pearson mide tinicamente la

fuerza y direccién de una relacion lineal. Un valor nulo no implica necesariamente



IV.

independencia entre las variables, sino simplemente la ausencia de una asociacion lineal.
Podrian existir otros tipos de relaciones no lineales entre las variables.

Simetria: El valor del coeficiente no se altera al intercambiar las variables ryy = 1yx, lo que
significa que ninguna de las variables puede considerarse causalmente dependiente de la
otra.

Invariancia ante transformaciones lineales: El coeficiente de Pearson es insensible a
cambios en el origen o la escala de las variables, lo que lo hace robusto ante

transformaciones lineales como sumar o multiplicar por una constante.

Supuestos del coeficiente de correlacion de Pearson:

Como se menciond anteriormente es comun usar de manera incorrecta este instrumento, para

hacerlo de manera adecuada es esencial el cumplimiento de los siguientes supuestos:

IL.

II1.

Nivel de medicién: Las dos variables deben ser de intervalo® o de razén’, aunque no es
necesario que ambas tengan el mismo nivel de medicién (no puede ser dicotomica).

Datos Pareados: para que el calculo de esta medida pueda realizarse, se necesitara que los
casos en cuestion tengan la misma cantidad de datos en cada variable. Si faltan datos en
una u otra, estos registros no se podran incluir en los calculos.

Normalidad bivariada: lo comun es que se pruebe la normalidad marginal de X y Y; sin

embargo, para el uso del coeficiente de correlacion de Pearson se hace necesario comprobar

2 Las variables tienen escala de intervalo si pueden usarse para jerarquizar y ademas los intervalos (las diferencias)
entre observaciones se expresan en términos de una unidad de medicion fija.

3 Las variables tienen escala de razon, si los valores, tienen las propiedades de los datos de intervalo y el cociente (o
razén) entre dos medidas tiene sentido, ademas de que los datos de razon tienen que ser numéricos. Cabe mencionar
que esta escala requiere que se tenga el valor cero para indicar que en este punto no existe la variable.



que la funcion de probabilidad conjunta sea normal, en otras palabras, validar el supuesto
de normalidad bivariada.

IV.  Ausencia de datos atipicos a nivel bivariado: Como pasa con la normalidad, los datos
atipicos deben identificarse a nivel bivariado, resulta un poco mas complicado que con una
sola variable. Una alternativa ampliamente empleada para identificar valores atipicos en
datos con multiples variables consiste en calcular la distancia de Mahalanobis (Garcia y
Uribe, 2013).

V.  Linealidad: Aunque es lo que se pretende deducir al usar este coeficiente, previamente se
puede observar este supuesto mediante diagramas de dispersion para hacerse una idea
informal.

VL. Independencia de observaciones: establece que cada medicidon debe provenir de sujetos o

unidades de andlisis autdnomas, sin que exista influencia o dependencia entre ellas.

Segtn Hernandez et al. (2018), se debe tener presente la importancia de no limitarse a verificar la
normalidad de cada variable por separado. Rencher (2002), en su obra Methods of Multivariate
Analysis, explica que al trabajar con multiples variables, evaluar Unicamente la normalidad
univariada no es suficiente, ya que las correlaciones entre las variables pueden influir y la
normalidad marginal no asegura la normalidad conjunta. Esto implica que los datos pueden no
cumplir con la normalidad bivariada, incluso si se confirma la normalidad univariada. Del mismo
modo, como sefala Timm, si una de las variables no sigue una distribucién normal, el vector

multivariado también sera considerado no normal.



Coeficiente de correlacion lineal de Spearman

Como sefiala Canavos (1998): “En algunos procedimientos inferenciales se necesita
especificar la distribucion de la poblacion de interés, para realizar estimaciones con respecto a los
parametros (media, varianza, desviacion estandar, etc.) de la poblacion, por ello este tipo de
inferencias se denominan métodos paramétricos” (p. 572). Sin embargo, existen procedimientos
inferenciales que no se encuentran sujetos a la forma de la distribucion de la poblacion de interés.
Estos procedimientos reciben el nombre de métodos no paramétricos o métodos independientes de
la distribucién. En este sentido estos métodos requieren pocas suposiciones, y en ocasiones son
mas faciles de aplicar que los métodos paramétricos, adicionalmente pueden aplicarse a las
observaciones que se definen en una escala de intervalo y, en algunos casos, sobre escalas

nominales.

Para determinar si es preferible un método paramétrico o uno no paramétrico, se tiene en
cuenta la escala de medicion empleada para generar los datos, como menciona Anderson (2008)
todos los datos son generados por una de las cuatro escalas de medicion: nominal, ordinal, de

intervalo o de razon, las cuales se pueden definir como:

1. Escalanominal. Una escala de medicion es nominal si los datos son etiquetas o categorias que
se usan para definir un atributo de un elemento. Los datos nominales pueden ser numéricos o
no numMéEricos.

2. Escala ordinal. Una escala de medicion es ordinal si los datos pueden usarse para jerarquizar
u ordenar las observaciones. Los datos en escala ordinal pueden ser numéricos o no

numéricos.



3. Escala de intervalo. Una escala de medicion es de intervalo si los datos tienen las propiedades
de los datos de escala ordinal y los intervalos entre observaciones se expresan en términos de
una unidad de medicion fija. Los datos de intervalo tienen que ser numéricos.

4. Escala de razon. Una escala de medicion es de razon si los datos tienen las propiedades de los
datos de la escala intervalo y el cociente (o razon) entre dos medidas tiene sentido. Los datos

de razon tienen que ser numéricos.

Con datos nominales y ordinales no es apropiado calcular medias, varianzas o desviaciones
estandar; por lo tanto, no se emplean los métodos paramétricos, y se hace necesario el uso de
métodos no paramétricos. En este sentido para que un método estadistico se clasifique como no

paramétrico, este debe satisfacer, por lo menos, una de las siguientes condiciones:

a) Ser un método que pueda ser usado con datos nominales.
b) Ser un método que pueda ser usado con datos ordinales.
c) Ser un método que pueda ser usado con datos de escala intervalo o razén cuando no sea posible

hacer suposiciones acerca de la forma de la distribucion de la poblacion.

Una medida no paramétrica de asociacion cuando se emplean rangos y se aplica entre dos
variables para el caso de datos ordinales, se define a partir del coeficiente de correlacion de Pearson
entre los rangos R;(x) y R;(¥), en la ecuacion (6) se reemplaza X por R;(x) y Y por R;(y):

IR — RERG) ~RO))]
s TR, R — RO, R,() — RG22

Si se tiene que R;(x) = R;(y), esto es igual a:
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Ademas, se tiene que por la sumatoria de términos al cuadrado,

n o a4+ 1DEn+1)
ZileiZm —Zileiz(y) - e

n(n+1)(2n+1)_n<n+1>2=n3+n

DU IR RO =y RGO - R =" L s

De la misma manera,
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Se define la diferencia de rangos como d; = R;(x) — R;(y), luego:

n n 2 n ,
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Desarrollando el producto,
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Finalmente, remplazando las expresiones obtenidas en la expresion del coeficiente de

correlacion inicial, se tiene que,

n®+n d?
2 —Ziip ., Ziad

N n3+n\/n3+n 17z~ n3—n
(") ()]




6 Ny df (7)
" n(n?z-1)

En donde:

n es el nimero de elementos o individuos a los que se les va a asignar un rango.
R;(x) es el rango de la observacion i respecto de la variable X.

R;(y), es el rango de la observacion i respecto de la variable Y.

R(y) y R(x), son las medias de los rangos y es la misma para cada variable.

Con este procedimiento se logra deducir la formula (7) y a su vez se evidencia que el
coeficiente de correlacion de rangos de Spearman es igual al coeficiente de correlacion de rangos

de Pearson aplicado a los rangos de los valores de las variables analizadas.

Cabe mencionar que al igual que el coeficiente de correlacion de Pearson r, el coeficiente
de correlacion de rangos 15 se define en el intervalo —1 < 7 < 1 y mide el grado de asociacion
lineal entre los rangos de X y Y. Adicionalmente al emplear los rangos, 7y mide la tendencia de las
variables X y Y de relacionarse en forma monoétona, esto quiere decir que si el valor de 75 es cercano

a 1 o —1, se puede estimar una asociacidon mondtona creciente o decreciente respectivamente.

El coeficiente de correlacion de Spearman se interpreta tomando en cuenta el objetivo
planteado en la investigacion y la relevancia de estas relaciones para el fenomeno que se estudia.
No debe basarse unicamente en la cifra matematica resultante, sino apoyarse también en la
evidencia cientifica previa para no confundir la casualidad (Martinez et al., 2009). De igual manera

que el r de Pearson, el coeficiente de Spearman cuantifica la intensidad de la relacion lineal entre



dos variables sin implicar causa-efecto. Por ello, la interpretacion depende, en gran medida, de los

detalles de la investigacion y del conocimiento del tema.

2.2 Pruebas de bondad de ajuste

Las pruebas de bondad de ajuste son herramientas estadisticas que se utilizan para
determinar si los datos de una muestra pueden considerarse provenientes de una distribucion o
modelo de probabilidad especifico como la normal, binomial, de Poisson, exponencial, entre otros.
Estas pruebas resultan fundamentales para identificar la distribucion que mejor describe los datos
y, en consecuencia, decidir si se pueden aplicar pruebas paramétricas o no paramétricas en los
analisis estadisticos. En esencia, permiten verificar la adecuacion de un modelo probabilistico a los

datos observados.

Se dispone de diferentes técnicas para evaluar la normalidad de un conjunto de datos,
algunas pueden ser graficas como la creacion de histogramas junto a su curva de densidad, de esta
manera se tiene una visualizacion de la distribucion de los valores de la variable; sin embargo esta
técnica grafica puede ser subjetiva, por ello se suele utilizar un contraste de hipotesis el cual se
fundamenta en un analisis numerico, que permite establecer si la distribucion de los valores de la

variable se aproxima a una distribucion.

Algunas técnicas de contraste de hipdtesis para verificar que los datos siguen una
distribucion normal son la de Shapiro-Wilk y la de Kolmogorov-Smirnov. A continuacion, se
presentan las pruebas de hipotesis, sus estadisticos y la manera en la que se implementan en un

conjunto de datos utilizando el lenguaje de programacién R.

Test Shapiro-Wilk

Este test se utiliza para verificar la normalidad en muestras con menos de 50 observaciones

y, en el caso de muestras grandes, ofrece resultados equivalentes al test de Kolmogérov-Smirnov



(Novales, 2010). La prueba de Shapiro-Wilk (SW), como prueba de normalidad, se introduce
considerando que el grafico de probabilidad normal, empleado para observar la adecuacion de los
datos a la distribucion normal, se asemeja a una regresion lineal, donde la linea diagonal representa
el ajuste perfecto. Sin embargo, esta linea se asimila a los residuos del modelo de regresion. Al
analizar la magnitud de dicha variacion mediante un analisis de varianza se puede examinar el nivel

de ajuste de manera mas precisa (Carmona y Carrion, 2015).

La prueba de Shapiro-Wilk es una prueba que contrasta las siguientes hipdtesis:
H,: La muestra sigue una distribucion normal
H;: La muestra no sigue una distribucion normal

Para rechazar o no la hipétesis nula se puede contrastar el p-valor obtenido de la prueba

para saber si es mayor que el nivel de significancia, y si es asi entonces no se rechaza H,.

Este p-valor se calcula con base en el estadistico de prueba W, definido por Shapiro y Wilk (1965):

o OLiaw)? (3)
271'1=1(xi —x)?

Tal que:
x;: Bs la i-esima estadistica de orden®.

x: Es la Media muestral

4 En el caso de variables aleatorias, si se tiene una secuencia de n variables aleatorias, X4, ..., X,,, los estadisticos de
orden Xy, ..., X(ny también son variables aleatorias, que se definen ordenando las variables en orden ascendente, es
decir: X(3y = min{xy, ..., x,} < X(q) < < X(no1) < Xy = max{xy, ..., x,}



mly-1

a; = (a,...,a,) = T
(mTV-1V-1m)z

m = (my, ..., m,,)T: Son los valores esperados de las estadisticas de orden.
V: Es la matriz de covarianza de las estadisticas de orden.

Cabe mencionar que en esta prueba la decision de no rechazar la hipotesis nula Hy no se
toma directamente con base en el valor del estadistico W, ya que este solamente da una idea del

ajuste de los datos a una distribucion normal.

Un valor W alto (cercano a 1) genera un p-valor alto, lo que sugiere que los datos son
normales, por otro lado, cuando el valor de W es bajo (lejano a 1) se produce un p-valor bajo, lo

que indica que los datos pueden no seguir una distribucién normal.

Esto se logra evidenciar mejor al realizar la prueba a algunos datos utilizando lenguajes de
programacion como R. Enseguida se presenta un ejemplo trivial para ilustrar el funcionamiento del

test en un entorno computacional.

Sean los datos:

»data - (L1, 1.2, 13, 13, 13 L4, 15, Lg, Lg 18, 1 20,20, 21, 21, 21, 13, 2.0)

llustracion 2- Datos de distribucion normal

Al aplicar la prueba se obtiene lo siguiente:

= shapiro. testidata)
Shapiro-wilk normality test

data: data
W = 0.91662, p-value = 0.1128

1lustracion 3- Shapiro.test con datos normales



Se observa que el valor W es de 0.91662 y el p-valor es 0.1126, el cual es mayor a un nivel
de significancia del 0.05, por lo tanto, no hay evidencia estadistica para rechazar la normalidad de

los datos.

Por otra parte, si los datos son:

s data <- (L1, 1.2, 1.3, 1.3, 1.3, 1.4, 1.5, 1.8, 1.8, 1.8, 1.8, 2.0, 2.0, 2.1, 2.1, 2.1, 2.3, 2.2, 4)

llustracion 4- Datos de distribucion no normal

Se obtiene que:

Shapiro-wilk normality test

data: data
W = 0.79325, p-value = 0.0009134

1lustracion 5- Shapiro.test con datos no normales

Con estos datos (son los valores anteriores con un valor adicional) el W es de 0.79325, y el
p-valor es de 0.0009134, obteniendo un cambio significativo en este Gltimo valor, y para estos

datos la evidencia indicaria que no siguen una distribucién normal.

Test Kolmogorov-Smirnov

El test de Kolmogorov-Smirnov (KS) es una prueba no paramétrica utilizada para comparar
una distribucion empirica con una distribucion teodrica (test univariante) o para comparar dos
distribuciones empiricas entre si. Este test evalua si los datos de una muestra pueden considerarse
provenientes de una distribucion especifica o si existen diferencias significativas entre dos

conjuntos de datos.



El test KS es especialmente ttil en estudios donde se requiere verificar la adecuacion de los
datos a una distribucién teodrica, como la normal, exponencial, uniforme, o cualquier otra
distribucion conocida. También se emplea para comparar dos muestras independientes y
determinar si ambas provienen de la misma distribucion. Su flexibilidad para trabajar sin asumir
previamente una forma paramétrica lo convierte en una herramienta valiosa en estadistica

descriptiva e inferencial.

Para utilizar el test KS de manera adecuada, se deben considerar los siguientes supuestos:

1. Independencia de las observaciones: Los datos dentro de cada muestra deben ser
independientes entre si.

2. Escala de medicion: Los datos deben medirse en una escala ordinal, de intervalo o de
razon.

3. Distribucion continua: Este test esta disenado para distribuciones continuas. Aunque
existen versiones adaptadas para distribuciones discretas, su uso estdndar asume

continuidad.

Como lo menciona Canavos (1998), la prueba de KS no necesita que los datos se encuentren
agrupados y es aplicable a preferiblemente a muestras de tamano grande, es decir, superiores a 50
observaciones. Esta se basa en una comparacion entre las funciones de distribucion acumulativa
que se observa en la muestra ordenada y la distribucion acumulativa que se observa en la muestra
ordenada y la distribucion propuesta en la hipdtesis nula. Si esta comparacion revela una diferencia
suficientemente grande entre la distribucion muestra y propuesta, entonces la hipotesis nula se

rechaza.



H,: los datos siguen la distribucion especificada (o las dos muestras provienen de la misma
distribucion)

H,:Los datos no siguen la distribucion especificada (o las dos muestras no provienen de la
misma

distribucion).
Cuando la prueba Kolmogorov-Smirnov se aplica para contrastar la hipotesis de normalidad

de la poblacion, el estadistico de prueba es la maxima diferencia:

D = max|F,(x) — Fo(x)|

Siendo F,(x) la funcion de distribucion maestral y Fy(x) la funcion tedrica. La hipotesis Hy se
rechaza si para algliin valor x observado el valor de D se encuentra dentro de la region critica de
tamafio a. La estadistica D mide la mayor discrepancia entre las funciones acumulativas, D se

compara con un valor critico.

En el caso de dos muestras, se comparan Fy,;(x) y F,2(x), las funciones de distribucion

acumulativa empiricas de ambas muestras y el estadistico es:

D = max|Fny(x) — Fya ()| )

De nuevo, presentando un ejemplo trivial con fines ilustrativos. Sean los datos:

> data =- c(1.1, 1.2, 1.3,
1.8, 1.8, 1.8, 2.0, 2.0, 2.

1.3, 1.3
1, 2.1

, 1.4, 1.5
y 2.1 3

' y 1.8,
, 2.3, 2.2

)

Ilustracion 6 - Datos de distribucion normal

Se aplica la prueba, de la siguiente manera:



> data_norm =- scaleldata)

> ks.test(data_norm, "pnorm’)

Asymptotic one-sample Kolmogorowv-5mirnov
Test

data: data_norm
D = 0.18557, p-value = 0.365
alternative hypothesis: two-sided

Aviso:
In ks.test.default{data_norm, "pnorm™)
ties should not be present for the one-sample Kolmogorov-Smirnov test

Hlustracion 7- ks.test
Como se evidencia existen empates (valores repetidos en el conjunto de datos), por ello el
aviso que nos proporciona R, para solucionarlo se puede agregar un poco de ruido (sumarle un

pequetio valor distinto a cada dato) para evitar los empates de la siguiente manera:

= data_noise =- data + rnorm{length{data), mean = 0, sd = 0.001)
= data_noise
[1] 1.100Q357 1.200512 1.300502 1.301013 1. 300549
[6] 1.398176 1.499651 1.800533 1.800236 1.799583
[11] 1.800213 2.000469 2.001750 2.100504 2.099105
[16] 2.101349 2.300240 2.19949&

Ilustracion 8 - Datos con “ruido normal”
Verificamos que los datos no son repetidos con la funcion anyDuplicated(), si obtenemos cero es

que ningun valor esta repetido:

= anybuplicated(data_noise)
[1] ©

[lustracion 9 - anyDuplicated

Finalmente volvemos a realizar la prueba de Kolmogorov-Smirnov:



= ks.test(scale(data_noise), 'pnorm’]}
Exact one-sample Kolmogorov-Smirnov test
data: scale(data_noise)

D = 0.1849, p-value = 0.5112
alternative hypothesis: two-sided

llustracion 10 — ks.test
De esta manera ya no tenemos el aviso de R y evidenciamos ademds que los valores no
cambian mucho comparandolos con la prueba realizada sin agregar el ruido, sin embargo, en ambos
casos (con ruido o sin ruido en los datos), el valor p es mayor que el valor nivel de significancia de

significancia de 0.05, por lo tanto, no se rechaza la normalidad de los datos.

2.3 Modelo de regresion lineal multiple

La técnica de andlisis de regresion multiple permite estudiar la relacion lineal de una
variable dependiente con dos o mds variables independientes. Esta técnica es la que se utiliza para
reconocer si el tiempo que los estudiantes pasaban en el celular y su actitud hacia las matematicas
tenian alguna influencia en su calificacion final del afio en la materia de matematicas; la razon de

utilizar esta técnica se describird en la Fase 5 del trabajo (Capitulo 3, seccion 3.6).

Como menciona Anderson (2008), esta técnica estadistica parte de una ecuacion lineal la
cual describe como se relaciona la variable dependiente y con las independientes (xy, X3, ..., Xp).

Esta ecuacion es conocida como el modelo de regresion multiple, el cual tiene la siguiente forma:

y=PBo+Pix1+Brxy+ -+ Bpx, +€

En este modelo By, By, B2, .-, Bp, son pardmetros y el término del error se denota por €.

Al examinar este modelo se evidencia que y es una funcidén lineal de las variables

independientes xq, X3, ..., X, mas el término del error €, este ultimo corresponde a la variabilidad



en y que no se puede explicar por el efecto lineal de las p variables independientes. Adicionalmente
este término de error permite analizar los supuestos del modelo de regresion multiple como se vera

mas adelante.

Cabe mencionar que si se pudieran conocer los valores de los parametros B, By, B2, -, Bp»
se podria usar la ecuacion tal y como se mostrd anteriormente, sin embargo, los valores de estos
parametros no suelen conocerse, y por lo tanto es necesario estimarlos con base en los datos
muéstrales. En este caso se calculan los estadisticos muéstrales by, b, ..., bp, los cuales se usan
como estimadores puntuales de los parametros By, B1, B2, ..., Bp, obteniendo asi la ecuacion de

regresion multiple estimada:
5} = bo + b1x1 + bzXZ + -4+ bpxp

En la cual by, by, ..., by, solo las estimaciones de By, By, f2, .-, Bp Y J €s el valor estimado de la

variable dependiente.

Para obtener la ecuacion de regresion multiple estimada el método de los minimos
cuadrados es uno de los mas usuales. Este método permite obtener la ecuacion que mejor aproxima

la relacion lineal entre las variables dependientes y la independiente.

El método de los minimos cuadrados se puede calcular empleando la siguiente expresion:
miHZ(Yi - 9%

en la cual y; es el valor observado en la variable dependiente para la observacion i,y y; es el valor

estimado para la variable dependiente en la observacion i.



Con ello se hace que la suma de los cuadrados de los residuales (la diferencia entre los
valores observados y los valores estimados de la variable dependiente (y; — ¥;)) sea un minimo,

de esta manera se logra estimar los coeficientes de la regresion.

Una vez calculados los coeficientes estos se pueden interpretar de la siguiente manera: cada
b; representa la estimacion del cambio en y debido a un cambio en una unidad en x; mientras todas
las demas variables independientes permanecen constantes. Por ejemplo, si se tiene la ecuacion,
¥ = by + byxq + byx,, en la cual la variable dependiente es un tiempo en horas, el valor del
coeficiente b; indica el aumento (o disminucién) esperado en el tiempo correspondiente al
incremento en una unidad de x;, cuando x, permanece constante, de manera analoga el valor de

b, es una estimacion del cambio esperado en el tiempo, cuando x; es constante.

Por otra parte, cuando se obtiene la ecuacion estimada de regresion, se busca medir como
se ajusta estd a los datos; en este caso se utiliza el coeficiente de determinacion multiple (R?), el
cual es la medida de la bondad de ajuste de la ecuacidon de regresion multiple estimada. Este
coeficiente se puede interpretar como la proporcion en la variabilidad de la variable dependiente
que se explica por la ecuacion de regresion estimada, el coeficiente se calcula de la siguiente

mancra:

2 SCR
~STC

Tal que:

STC = SCR + SCE

Donde:



STC es igual a la suma total de cuadrados, Y.(y; — y)?

SCR es la suma de cuadrados debida a la regresion, Y. (§; — y)?

SCE es igual a la suma de cuadrados debida al error, Y.(y; — ;)2

Cuando se multiplica R? por 100, el valor obtenido se interpreta como el porcentaje de la

variabilidad en y que es explicada por la ecuacion de regresion estimada.

Cabe mencionar que agregar variables independientes al modelo hace que el valor de R?
aumente, por lo tanto, se opta por ajustar al coeficiente al nimero de variables independientes para
evitar sobreestimar la variabilidad explicada por la ecuacion de regresion estimada, de esta manera
para n numero de observaciones y p variables independientes el coeficiente de determinacion

ajustado se calcula de la siguiente manera:

-1
RZ=1-(1-R?)——— (10
n—-p—1

Adicionalmente para el modelo de regresion se cuenta con pruebas de significancia, las cuales
son las pruebas F y t. Con la prueba F (también llamada prueba de significancia global) se busca
determinar si existe una relacion significativa entre la variable de respuesta (dependiente) y el

conjunto de las variables explicativas.

Si la prueba F indica que hay significancia global, se utiliza la prueba t (conocida como prueba
de significancia individual) para ver si cada una de las variables individuales es significativa, es

decir se realiza una prueba t para cada una de las variables independientes del modelo.



Prueba F

Sea el modelo de regresion multiple y = By + B1x1 + fx; + -+ Bpx, + €, la prueba

contrasta las siguientes hipotesis:
Hy:pr =B, ==B,=0
H,: B # O;para alginitalque 1<i<p

Si se rechaza la hipotesis nula, la prueba proporciona suficiente evidencia estadistica para
concluir que uno o mas parametros no es igual a cero y por lo tanto la relacioén global entre y y el
conjunto de variables explicativas es significativa; por el contrario, si no se puede rechazar Hy no

se tiene evidencia para concluir que exista una relacion significativa.

El estadistico de esta prueba es el siguiente:

CMR

T

En donde CMR es el cuadrado medio debido a la regresion, el cual se calcula como:

SCR
CMR = —
p

En la cual SCR es la suma de cuadrados debida a la regresion y p indica los grados de libertad.

Por su parte CME indica el cuadrado medio debido al error, el cual se calcula como:



Cabe mencionar que este proporciona una estimacion insesgada de la varianza del término del error

Con base en esto se establece la regla de rechazo de la hipdtesis nula:

e Rechazar Hj si el valor p < «a, o,

e Rechazar H, si F > F,, donde F, pertenece a la distribucion F con p grados de libertad.

Ahora bien, si la prueba F indica que la relacion de regresion multiple es significativa, se puede

realizar una prueba t para determinar la significancia de cada uno de los pardmetros.

Prueba t

Para cualquier parametro f5; se tiene que:

HO:BL' =0

Ha:,Bi #:O

Cuyo estadistico de prueba es:

En donde

Sp, €s la estimacion de la desviacion estandar de b;

De esta manera se tiene la regla de rechazo siguiente:

e Rechazar H, siel valor p < a, o,



e Rechazar Hy sit < —tq/, 0sit = ty,, donde ty/, es un valor de la distribucion ¢ con

n —p — 1 grados de libertad.

2.4 Supuestos del modelo de regresion lineal multiple

Una vez revisados los conceptos principales del modelo de regresion multiple es importante
ahondar en los supuestos de este, por ello, a continuacion, se enuncian estos supuestos, los cuales
se expresan sobre el término del error €. En este sentido los supuestos del modelo segin Anderson

(2008) son:

1. El vector de errores € sigue una distribuciéon normal multivariada, cuyo vector de medias o
valor esperado es cero, es decir E(¢) = 0

2. Lavarianza de € denotada como 2 es constante, es decir es la misma para todos los valores
de las variables independientes x;, X5, ..., Xp.

3. Los valores de € son independientes entre si, por lo tanto, el valor de € para un determinado
conjunto de valores de las variables independientes no esta relacionado con el valor de € de
ningln otro conjunto de valores.

4. Las variables independientes se relacionan de manera lineal con la variable dependiente.

5. Las variables explicativas (independientes) son linealmente independientes entre si.

Para verificar los supuestos anteriormente mencionados, se requieren de algunas pruebas y anélisis
graficos para validar el modelo de regresion lineal multiple, por ello a continuacién se muestran

dichas pruebas y métodos graficos que permiten evaluar si cada uno de los supuestos se cumple.



Test Durbin—Watson (Independencia)

Como menciona Anderson (2008) en la regresion lineal existe la posibilidad de que los
datos estén correlacionados a lo largo del tiempo, esto sucede cuando el valor de y en el periodo ¢,
denotado como Yy, esta relacionado con el valor de y en un periodo anterior. En estos casos existe

una autocorrelacidn en los datos.

Cuando existe la autocorrelacion se incumple una de las suposiciones del modelo de
regresion: la independencia de los términos del error. Por esta razon es importante verificar que no
exista autocorrelacion, con el objetivo de que el modelo de regresion sea estadisticamente

confiable.

Se pueden presentar dos casos de autocorrelacion de primer orden, es decir cuando el valor
de y en el periodo t esta relacionado con su valor en el periodo t — 1, estos dos casos se denominan
de autocorrelacion positiva y de autocorrelacion negativa, en la autocorrelacion positiva el residual
positivo de un periodo va seguido de un residual positivo correspondiente al siguiente periodo, y

si se tiene un residual negativo, el residual del siguiente periodo también sera negativo.

Por su parte en la autocorrelacion negativa si se tiene un residual positivo, el residual del
siguiente periodo sera negativo, luego el siguiente residual serd positivo y se seguira esta tendencia

de residuales negativos y positivos durante el tiempo ¢t.

Cuando los valores de los errores (los residuales) denotados como € no son independientes,

estos estaran relacionados de la siguiente manera:

€t = P€—1 + 3¢

En donde:



p es un parametro cuyo valor absoluto es menor que 1

Z; es una variable aleatoria distribuida normal e independiente, con media cero y varianza

Por lo tanto, si p = 0, los términos del error no estaran relacionados y cada uno tendra
media cero y varianza o2, de esta manera no existe autocorrelacion, y se cumple con el supuesto

de independencia.

Sin embargo, si p > 0, existe autocorrelacion positiva y si p < 0, existe autocorrelacion
negativa, en cualquiera de estas dos situaciones se incumple el supuesto de independencia de los

residuales.

Para detectar la autocorrelacion, se puede utilizar la prueba de Durbin—Watson la cual
permite detectar autocorrelaciones de primer orden. En esta prueba se utilizan los residuales para
determinar si p = 0. Para ello se utiliza el estadistico de Durbin—Watson, el cual se calcula de la
siguiente manera:

_ Yi=a(er — et—1)2 (11)

n 2
t=1€¢

d

Donde:
e; es el residual ¢, el cual se obtiene de la diferencia entre el valor y; real y el valor y;

calculado, es decir: e; = y; — ¥;

Entonces, si los valores sucesivos de los residuales se encuentran cercanos, se tiene
autocorrelacion positiva y el valor del estadistico de la prueba serd pequefio. Por otra parte, si los

valores sucesivos de los residuales se encuentran alejados unos de otros, se tiene autocorrelacion



negativa y el valor del estadistico de la prueba serd grande. El estadistico de la prueba va de cero a

cuatro y si su valor es dos, esto indica que no existe autocorrelacion.

Para esta prueba se realiza un contraste de hipdtesis, por lo tanto, la hipotesis nula a

contrastar es que no existe autocorrelacion.

Ho:p:()

Y la hipotesis alternativa es que existe autocorrelacion:

Hy:p#0

En esta prueba también se tiene los valores criticos que determinan las zonas de rechazo de
H,, las zonas de no rechazo de H, y las zonas en las que la prueba es no concluyente, esto lo

podemos ver con el siguiente diagrama

Zona de Zona de
indeterminacioén indeterminacién
I
I
I
I
I
Zona de Zonlb de Zona de
rechazo de H[J no rechpzo de Hy rechazo de H

I
|
I
I
I

DW =0 4 4, DW =2 4k 4—di py_y

p =1 p = p=-1

Autocorrelacion positiva Ausencia de autocorrelacién Autocorrelacion negativa

Hlustracion 11- Zonas de rechazo y aceptacion del Test Durbin—Watson

Donde d,; es el valor critico inferior y d,, es el valor critico superior.

De esta manera se puede contrastar el estadistico de la prueba y si:



d < d;, entonces de rechaza H, y se concluye que existe autocorrelacion positiva, también

se rechaza Hy, si: d > 4 — d,, teniendo asi autocorrelacion negativa.

Por otra parte, si d,, < d < d; no se rechaza H, y se puede concluir que no hay evidencia

estadistica de autocorrelacion, por lo tanto, se puede afirmar que los residuales son independientes.

Cuando d cae en las zonas de indeterminacion, se afirma que no se tiene suficiente

evidencia estadistica para concluir que exista o no una autocorrelacion en los residuales.

Test Breusch-Pagan (homocedasticidad)

El test de Breusch-Pagan es una prueba estadistica utilizada para detectar la presencia de
heterocedasticidad en un modelo de regresion. La heterocedasticidad ocurre cuando la varianza de
los errores no es constante a lo largo de las observaciones, lo que puede afectar la validez de las

inferencias estadisticas basadas en la regresion (Wooldridge, 2010).

Este test evalua si la varianza de los errores depende de los valores de las variables
explicativas en el modelo. Su aplicacion es comun en anélisis econométricos y en estudios donde

la estabilidad de la varianza del error es un supuesto clave para obtener estimaciones eficientes.

Para utilizar el test de Breusch-Pagan (BP) de manera adecuada, se deben considerar los siguientes

supuestos:

1. Independencia de los errores: Los errores deben ser independientes entre si.
2. Modelo de regresion lineal: La prueba parte de un modelo de regresion estimado

previamente.



3. Normalidad de los errores: Aunque la prueba puede ser robusta en algunos casos, se
recomienda que los errores sigan una distribucion normal para obtener resultados mas

confiables.

Como lo mencionan Breusch y Pagan (1979), la prueba se basa en una regresion auxiliar de los
residuos al cuadrado sobre las variables explicativas originales. Si la varianza del error depende
sistematicamente de estas variables, entonces la hipotesis nula se rechaza, indicando la presencia

de heterocedasticidad.

Hy: los errores tienen varianza constante (homocedasticidad)

H,: los errores no tienen varianza constante (heterocedasticidad)

El estadistico de prueba se calcula como:

LM = nR? (12)

Donde n es el nimero de observaciones y R? es el coeficiente de determinacion de la
regresion auxiliar. Este estadistico sigue aproximadamente una distribucién y? con grados de
libertad iguales al nimero de variables explicativas. Segin Wooldridge (2010) el criterio para
rechazar H es que el p-valor sea menor que el nivel de significancia a elegido, en tal caso se acepta

H, afirmando que los errores no tienen varianza constante.

Multicolinealidad y el test VIF

En la regresion multiple se cuenta con variables independientes, las cuales se usan para

explicar o predecir la variable dependiente. No obstante, estas variables puede que no sean



independientes entre ellas, ya que, en cierta medida, estas variables pueden estar correlacionadas

unas con otras, lo cual puede traer problemas de sobreajuste al modelo.

En este sentido la multicolinealidad se refiere a la correlacion entre las variables
independientes, por lo tanto, como menciona Rendon (2023) “Cuando los predictores del modelo
tienen una alta correlacion lineal entre si (es decir que una variable del modelo puede ser explicada
por otras que también forman parte del modelo o que una variable pueda expresarse como
combinacion lineal de otras), se dice que hay multicolinealidad” (p. 21). Por ello cuando hay

multicolinealidad, algunos tedricos sugieren eliminar las variables que la estan generando.

Para determinar qué variables estan generando la multicolinealidad, se puede utilizar la

prueba VIF (variance inflation factor), cuya formulacion para una variable x; es:

1 (13)

En donde:

Rjz es el coeficiente de correlacion multiple del modelo de regresion.

Como mencionan Chatterjee y Hadi (2006) “si x; tiene una fuerte relacion linear con otras
variables predictoras entonces Rj2 sera cercano a 1y por lo tanto el valor del VIF; serd grande,

entonces, cuando el factor de inflacién de la varianza sea mayor a 10 esto suele ser una sefial de

que los datos tienen un problema de colinealidad” (p. 236).



2.5 Meétodo de Stepwise

Hay algoritmos que funcionan comparando distintos modelos lineales construidos a partir
de diversas combinaciones de un mismo conjunto de variables, esto con el fin de seleccionar la
mejor combinacion de ellas y asi elegir el mejor modelo (Gonzales, 2022); esto asumiendo que el

mejor modelo no necesariamente es aquel que integra la mayor cantidad de variables.

El método de Stepwise es una técnica de seleccion de variables en modelos multivariados,
utilizada para identificar las variables mas relevantes en la prediccion de una variable dependiente.
Su objetivo es construir un modelo parsimonioso, es decir, un modelo que incluya unicamente las
variables explicativas mas significativas, eliminando aquellas que no aportan informacion

relevante.

Este método se basa en la incorporacion y eliminacion sucesiva de variables en funcion de
su impacto en el modelo, evaluado mediante criterios estadisticos como el p-valor, el coeficiente
de determinacién ajustado (R? ajustado), el criterio de informacion de Akaike (AIC) o el criterio

de informacion bayesiano (BIC).

Existen tres variantes principales del método stepwise: seleccion hacia adelante (Forward

stepwise), eliminacion hacia atras (Backward stepwise) y regresion paso a paso (Stepwise).

La seleccion hacia adelante comienza con un modelo nulo, es decir, sin variables
explicativas. A partir de ahi, se van incorporando variables una por una en funciéon de su
significancia estadistica. En cada paso, se elige la variable que mas mejora el ajuste del modelo y
el proceso continua hasta que ninguna variable adicional contribuye significativamente a mejorar

la precision del modelo (Gonzales, 2022).



Por otro lado, la eliminacidn hacia atrés parte de un modelo que incluye todas las variables
candidatas. A medida que avanza el proceso, se eliminan, una por una, las variables menos
significativas. En cada iteracion, se descarta la variable cuyo p-valor es mayor que el umbral
predefinido (Gonzales, 2022). El procedimiento finaliza cuando todas las variables restantes en el

modelo son estadisticamente significativas.

Finalmente, la regresion paso a paso combina ambos enfoques. Se inicia con un modelo
nulo o con un conjunto de variables iniciales, anadiendo variables significativas y eliminando
aquellas que dejan de serlo tras la incorporacion de nuevas variables. Este proceso continua

iterativamente hasta que no haya mas cambios en el conjunto de variables seleccionadas.

Sin embargo, como menciona (Gonzales, 2022): “Un primer inconveniente evidente en este
tipo de métodos es que, al aumentar el nimero de variables, el nimero de modelos que tendremos
para comparar es cada vez mayor” (p. 12). Como lo menciona el autor este tipo de métodos estima
demasiados modelos, incluso para programas como Excel, por esta razon para su implementacion

es recomendable usar software pensado para andlisis de datos profesional como R, SPSS o Python.

2.6 Rendimiento académico

En esta seccion se abordan diversas definiciones relacionadas con el rendimiento académico
escolar, un tema que recubre una gran importancia en el ambito educativo y que es tratado con
precision en este estudio. El proposito de este analisis es profundizar en la comprension de un
concepto clave, ya que el rendimiento académico constituye una de las principales variables de

interés que guiaran el desarrollo de este analisis.

De acuerdo con Pizarro (1985, citado en Lamas, 2015, p. 315), el rendimiento académico

puede entenderse como un indicador estimativo de las capacidades demostradas, que refleja de



manera aproximada la adquisicion® de aprendizajes obtenidos a lo largo de un proceso de
instruccion o formacion. En esta misma linea Martinez - Otero (1996, citado en Rodriguez, 2014,
p. 15), definen el rendimiento académico como un “producto que rinde o da el alumnado en el
ambito de los centros oficiales de ensefianza”. En consonancia con estas posturas, Monsalve (2016)

sefiala que:

El rendimiento académico hace referencia a la evaluacion del conocimiento adquirido en
ambito escolar. Un estudiante con buen rendimiento académico es aquel que obtiene
calificaciones positivas en los exdmenes que debe rendir a lo largo de un curso. En otras
palabras, el rendimiento académico es una medida de las capacidades del alumno, que

expresa lo que éste ha aprendido a lo largo del proceso formativo. (p. 4)

De esta manera, y en concordancia con lo planteado por Monsalve (2016), para Caballero
et al., (2007), el rendimiento académico se define como el cumplimiento de los objetivos, logros y
metas establecidas en el programa o asignatura que cursa el estudiante, reflejandose a través de
calificaciones que resultan de un proceso de evaluacion. Dicho proceso determina si el estudiante

aprueba o no las diversas pruebas, materias o cursos, evidenciando asi su nivel de desempefio®.

En sintesis, a partir de las definiciones citadas, se puede concluir que el rendimiento
académico se concibe como un indicador que refleja el nivel de adquisicion de aprendizajes a lo
largo de un proceso formativo. Dicho indicador se manifiesta mediante el cumplimiento de los
objetivos y metas establecidos en los programas educativos, asi como en las calificaciones que el

estudiante obtiene en evaluaciones formales. En este sentido, el rendimiento académico se

> En este contexto, el término adquisicion hace referencia al proceso mediante el cual los estudiantes incorporan,
asimilan y consolidan conocimientos, habilidades o actitudes como resultado de experiencias de aprendizaje.

® El nivel de desempeiio hace referencia al grado en que un estudiante demuestra dominio de los conocimientos,
habilidades y competencias esperadas en relacion con los objetivos de aprendizaje propuestos



configura como una medida de las capacidades demostradas en el &mbito escolar y una evidencia

del grado de apropiacion de los contenidos impartidos en cada asignatura o curso.

Tal como destacan estos mismos autores, las calificaciones se configuran como uno de los
principales indicadores del rendimiento académico, pues permiten evidenciar de forma
relativamente objetiva el nivel de logro alcanzado por el estudiante en las diferentes asignaturas o
cursos. En el presente estudio, por tanto, se tomara en consideracion la calificacion en la clase de
matematicas con el fin de analizar el desempefio académico de los estudiantes en esta asignatura,
tomando en cuenta su valor como medida cuantificable, representativa del grado de comprension
y apropiacion de los contenidos impartidos. Desde luego, reconocemos que el rendimiento atiende
a distintos tipos de factores que influencian el desempeno de los estudiantes; sin embargo, para

efectos del modelo de regresion a disefiar, seran las calificaciones el elemento que se analice.

Escala de valoracion nacional

En el sistema educativo colombiano, los lineamientos para la cuantificacion del rendimiento
académico los establece el Decreto No. 1290 del 2009 (Ministerio de Educacion Nacional, 2009),
expedido por el Ministerio de Educacion Nacional. El Articulo 5 habla sobre la escala de valoracion
nacional, sefialando que cada institucion educativa tiene la autonomia para definir su propia escala.
Sin embargo, debera garantizar su equivalencia con los niveles de desempefio nacional: desempefio

bajo, desempeiio basico, desempefio alto y desempefio superior.

Escala de valoracion institucional

En consonancia con la normativa nacional, el colegio Venecia IED de Bogota, ha definido
la escala de calificacion en su Sistema de Evaluacion Institucional (SIE) que se presenta en la Tabla

2:



Tabla 2 — Escala de calificacion del colegio Venecia IED

ESCALA . ESCALA
CUALITATIVA DESCRIPCION CUANTITATIVA
Desempefio Superior | Presenta dominio de los logros 4.6a5.0
propuestos y profundiza en el
conocimiento, con un excelente nivel de
desempeiio.
Desempefio Alto Demuestra alcance de los logros 4.0a4.5
propuestos y calidad de trabajo escolar,
con un buen nivel de desempeiio.
Desempetio Basico Cumple con los logros bésicos y presenta 3.0a3.9
dificultades en su trabajo, con un
aceptable nivel de desempefio.
Desempefio Bajo No supera los logros propuestos y 1.0a2.9
muestra poco interés por el aprendizaje.

2.7 Impacto del uso del celular

El uso del celular ha incrementado de manera significativa en las ultimas décadas,
convirtiéndose en una herramienta indispensable para la vida diaria de muchas personas. Segliin
un informe del DANE (2023), el 85,8% de los habitantes de Bogotd mayores de cinco afios
utilizan teléfonos celulares, lo que demuestra el alto nivel de penetracion de estos dispositivos en
la sociedad colombiana. Este fendémeno no es exclusivo de los adultos, ya que nifios y jévenes

también muestran una adopcion considerable de esta tecnologia.

El celular, en sus inicios, fue concebido principalmente como una herramienta para la

comunicacion movil. Segun Naranjo et al. (2016):

La tecnologia movil, al igual que el internet comparten un origen similar: las necesidades y
requerimientos de comunicaciones de las fuerzas militares de las naciones poderosas de la

época. Durante la segunda guerra mundial se evidencid esta gran necesidad de



comunicaciones y movilidad, por lo que se construyeron los primeros medios inalambricos

de telecomunicaciones. (p. 4)

El celular ha trascendido su funcioén original de comunicacion para convertirse en un
dispositivo multifuncional. Pedrero et al. (2012) destacan que, ademas de permitir la
comunicacion, los teléfonos moéviles facilitan el acceso a internet, redes sociales y aplicaciones
educativas, entre otras funciones. Este acceso constante a informacion y entretenimiento plantea

desafios y oportunidades en el ambito educativo.

El uso del teléfono celular conlleva tanto ventajas como desventajas. De acuerdo con Besoli
et al. (2018), las repercusiones perjudiciales prevalecen y abarcan los aspectos fisicos, psicologicos
y sociales, tales como afectaciones de salud, amenazas a la seguridad vial, intimidacion y acoso.
De igual modo, un uso desmedido del teléfono movil puede incidir en la percepcion de seguridad,

la construccion de la identidad y la integracion en grupos sociales.

Impacto social del uso del celular

En medio de un entorno cada vez mas marcado por el uso del celular, el didlogo familiar se
ha reducido al minimo. La interaccion entre padres e hijos se ha tornado fria, distante y poco
expresiva, mientras que los jovenes han reemplazado la comunicacion directa por mensajes de
texto (Bermello,2016). Este fendmeno contribuye a un creciente aislamiento y a la sensacion de
soledad, debido a la falta de relacion cercana entre las personas. La virtualidad, en muchos casos,

ha desplazado el contacto presencial, debilitando los lazos familiares y sociales.

Por otra parte, el uso excesivo del teléfono celular puede tener un impacto directo en la
salud fisica, afectando diversos aspectos del bienestar. Tal como sefialan Cadena et al. (2016, p.

63): “Respecto a los problemas de salud fisicos, destacan tres principales: el malestar en los 0jos,



seguido de dolor de cabeza y finalmente el dolor en las articulaciones de las manos, lo que, segiin
la literatura, se debe a la posicion que se adopta al utilizar el teléfono celular”. También, los
teléfonos celulares emiten campos electromagnéticos que, al permanecer en contacto cercano con
el cerebro, podrian afectarlo de manera significativa; incluso, en casos extremos, se ha asociado su
uso con la aparicion de tumores cerebrales (Bermello, 2016). Asimismo, pueden presentarse
enfermedades como el sindrome del tinel carpiano, enfermedad que afecta los brazos, ademas de

problemas en la columna, en los nervios cervicales y trastornos del suefio (Cadena et al., 2016).

Impacto psicologico del uso del celular

En cuanto al &mbito psicologico, Cadena et al. (2016) destacan que los principales sintomas
incluyen pensar de manera constante en el teléfono, experimentar incomodidad cuando no se
responde de inmediato una llamada o mensaje y manifestar preocupacion ante la ausencia del
dispositivo. Asimismo, se ha observado que el uso excesivo del celular puede incrementar la
ansiedad, el estrés y la dependencia, afectando la salud mental y el rendimiento en actividades

cotidianas, tales como el rendimiento académico.

En linea con lo mencionado, Kuss y Griffiths (2017), indican que el uso excesivo de redes
sociales puede convertirse en una forma de afrontar el estrés y los problemas emocionales de la
vida diaria, tales como la soledad o la depresion, llegando a facilitar patrones de conducta adictivos.
Ademads, la dependencia emocional del celular puede generar sentimientos de inquietud o
irritabilidad cuando el dispositivo no esta disponible, lo que se traduce en una menor predisposicion
para participar en actividades de aprendizaje y en la disminucion de la calidad de la interaccion en

el aula. Asimismo, se resalta que el fendmeno conocido como fear of missing out (FOMO?)

" Es un término que se traduce como “miedo a quedarse por fuera” o “miedo a perderse algo”. Se refiere a una ansiedad
social que surge cuando una persona siente que otros estan teniendo experiencias gratificantes o importantes de las que
ella no forma parte.



contribuye a incrementar la ansiedad y a intensificar la necesidad de mantenerse conectado,

generando un circulo vicioso de dependencia.

Impacto cognitivo del uso del celular

El uso excesivo del teléfono celular puede interferir significativamente en los procesos
cognitivos implicados en el aprendizaje. Diversos estudios han evidenciado que la constante
exposicion a estimulos digitales y la multitarea inducida por el celular pueden afectar la capacidad
de concentracion y la consolidacion de la memoria. Por ejemplo, Rosen et al. (2011) sostienen que
la interrupcion frecuente de la atencidn, causada por notificaciones y mensajes, reduce la eficacia
de la memoria de trabajo, lo cual dificulta la retencidon y el procesamiento de la informacién en
contextos académicos. Este fenomeno se traduce en una menor capacidad para resolver problemas
complejos y en la disminucidon del rendimiento en actividades que requieren un alto grado de

concentracion, lo que incide directamente en el aprendizaje.

Issa e Isaias (2016) y Baron (2016) también coinciden al afirmar que el uso de dispositivos
moviles e internet puede ejercer un efecto perjudicial en habilidades cognitivas basicas,
particularmente en la memoria. Esto se debe a que el cerebro se ajusta a los estimulos que lo rodean,
generando conexiones mentales poco deseables y confiando en la tecnologia para tareas que

requieren recordar datos clave.

No obstante, es importante destacar que el celular, cuando se utiliza de manera controlada
y con fines pedagogicos, puede convertirse en un recurso valioso para potenciar el aprendizaje.
Chen y Yan (2016) indican que la integracion estratégica de dispositivos maviles en el proceso
educativo puede favorecer el acceso a recursos digitales, la realizacion de actividades colaborativas

y el fomento de la participacion activa de los estudiantes. En concordancia, Castro et al. (2007)



mencionan que su integraciéon adecuada en los procesos de ensefianza puede enriquecer la
experiencia de aprendizaje, permitiendo el acceso a recursos digitales y promoviendo la innovacién

en la educacion.

El uso del teléfono celular representa un reto de gran complejidad que involucra tanto
beneficios como desafios en los ambitos social, fisico, psicologico y cognitivo. Si bien, el uso
excesivo puede ocasionar problemas de salud, dependencia, aislamiento y menor desempefio
académico, la implementacion de estrategias de uso responsable puede contrarrestar dichos efectos
negativos. Al integrarlo de manera apropiada en procesos de ensenanza y aprendizaje, el celular
puede convertirse en un instrumento que favorezca el trabajo en grupo, el acceso agil a informacion
y la participacion activa de los estudiantes, contribuyendo asi al fortalecimiento de sus

competencias y al mejoramiento de su rendimiento académico.

Impacto del celular en el rendimiento académico

En el estudio de Tsitsika et al. (2014), realizado en seis paises europeos con una muestra de
10,930 adolescentes, se encontrd lo siguiente: “Adolescents who engaged heavily in SNS scored
significantly lower in offline Activities and Academic performance compared with adolescents who
used SNS moderately (both p < .001).”8 (p. 144). Aunque esta investigacion se centr6 en las redes
sociales, Kuss y Griffiths (2017) destacan que estas constituyen la principal actividad a la que los
jovenes dedican su tiempo en los teléfonos méviles. Ademas, el estudio muestra que el 40% de los

adolescentes pasa mas de dos horas diarias en redes sociales, evidenciando una relacion inversa

8 Los adolescentes que empleaban de manera intensiva las redes sociales obtuvieron puntuaciones
significativamente mas bajas en las actividades fuera de linea y en su rendimiento académico, en
comparacion con quienes las usaban de forma moderada (ambos p <.001).



entre el uso excesivo de estas plataformas y el rendimiento académico, pues el tiempo en linea

desplaza las horas de estudio.

Investigaciones como las de Hilt (2019) han explorado la dependencia al celular y como
esta afecta aspectos fundamentales como los habitos de lectura y el rendimiento académico. Como
lo muestra la Ilustracion 12 con r = —0.207, p = 0.020, esto indica que, a mayor adiccion del

celular, menor es el promedio académico, aunque sea una correlacion débil (ver Tabla 1).

Correlaciones
Hab Lect TDM Act Lect Promedio
Hab_Lect rde Pearson 1 -184 536 037
P 039 .000 682
TDM r de Pearson - 1847 1 -2307 -207°
P .039 .009 .020
Act_Lect r de Pearson 5367 -.230" 1 213
P .000 .009 017
Promedio r de Pearson 037 -207 2137 1
P 682 .020 017

llustracion 12- Hilt 2019 Correlaciones
De igual forma, el mismo estudio revela que a mayor uso del celular, menores son los
habitos de lectura. La lectura desempefia un papel fundamental en el proceso educativo, puesto que
de su dominio depende en gran medida el acceso a los saberes de cualquier disciplina y, en

consecuencia, el logro académico. (Ochoa et al., 2017)

“Los escolares que pasaban mas tiempo al dia frente a una pantalla [...] se percibian mas
lentos en la solucion de problemas matematicos, mantenian menos la atencion en clases y resolvian
con mayor dificultad tareas complejas en el centro educativo” (Martinez et al., 2021, p. 573). En
este estudio se logré evidenciar que el tiempo que los estudiantes pasan en las pantallas; en redes
sociales, juegos, navegando en internet, etc., se asocia con un bajo rendimiento escolar, teniendo

incidencias directas en su aprendizaje.



Los estudios de Tsitsika et al. (2014), Hilt (2019) y Martinez et al. (2021) coinciden al
evidenciar una correlacion negativa entre el uso excesivo de dispositivos moviles y el rendimiento
académico. Esta tendencia se manifiesta en la reduccion del tiempo de estudio, la disminucién de
los habitos de lectura, las dificultades para sostener la atencidn y resolver problemas, afectando

directamente el rendimiento académico.

2.8 Actitudes hacia las matematicas

En el altimo tiempo, el estudio de las actitudes hacia las matematicas ha cobrado una gran
relevancia en el &mbito educativo, ya que se ha reconocido que el aprendizaje de esta disciplina no
depende unicamente de factores cognitivos como la memoria o la capacidad l6gica, sino también
de aspectos afectivos, emocionales y motivacionales. En una de sus obras, McLeod (1988) marca
un punto de partida en la preocupacion por las emociones y los sentimientos en matematicas,
estableciendo una distincion ya clasica entre actitudes, creencias y emociones como componentes
del llamado dominio afectivo matematico. De entre estos componentes, las actitudes han ocupado
un papel preponderante en la educacion matematica, tanto por su impacto directo en el rendimiento
como por la cantidad de investigaciones que han generado (Palacios et al., 2014). Asi, comprender
y trabajar en el desarrollo de actitudes positivas hacia las matematicas se ha convertido en un

objetivo clave para fomentar una relacion mas cercana y significativa con esta ciencia.

Segun Gomez (2000), las actitudes son una predisposicion evaluativa con caracter positivo
o negativo, que determina las intenciones individuales e influye sobre la conducta, estando
compuesto por elementos cognitivos y afectivos. Por su parte, Auzmendi (1992; como se cita en
Méndez y Macia, 2007) menciona que las actitudes son “aspectos no directamente observables sino
inferidos, compuestos tanto por las creencias como por los sentimientos y las predisposiciones

comportamentales hacia el objeto al que se dirigen” (p. 338). El autor indica que las actitudes,



aunque no visibles directamente, se manifiestan en las creencias, sentimientos y acciones. Esto

explica por qué distintas personas reaccionan de formas diversas ante una misma situacion.

Siguiendo la misma linea estd Palacios et al. (2014), quienes sefialan que “La actitud hacia
las matematicas tendria que ver con la valoracion, el aprecio y el gusto por esta disciplina
subrayando mas la vertiente afectiva que la cognitiva” (p. 68). Es importante aclarar la diferencia
que hay entre actitud hacia las matematicas y actitud matematica, esta tltima va ligada al modo en

que se usan ciertas capacidades matematicas, sujetas a la parte cognitiva.

Como sefialan Zan y Martino (2007), la actitud hacia las matemadticas es un constructo
complejo que comprende creencias, emociones y comportamientos. Cuando una persona se acerca
a las matematicas con una disposicion positiva y confianza en sus habilidades, es mas probable que

asuma retos con curiosidad y perseverancia, lo que incrementa sus posibilidades de éxito.

Por el contrario, una actitud negativa o el temor al fracaso puede obstaculizar el proceso de
aprendizaje y debilitar la confianza en la propia capacidad. En la misma linea Martinez (2008),

menciona que:

El éxito o el fracaso, en el aprendizaje de los contenidos matematicos tiene mas de un
responsable y, en el caso del aprendiz, suele atribuirse no sélo a la configuracion cognitiva
del sujeto sino, también, al capital afectivo, pues, muchas de sus reacciones evaluativas y
predisposiciones de actuar, de los sujetos ante los objetos, suelen depender de sus creencias,
emociones o sentimientos [...] dado que los niveles de satisfaccion, interés, frustracion,
alegria, gusto, repugnancia, apego, incertidumbre, miedo, aversion, desanimo, resistencia o

preocupacion suelen condicionar sus actuaciones. (pp. 251-252)



Las emociones, creencias y actitudes estan involucradas con el éxito o con el fracaso de los
estudiantes en el desarrollo de sus tareas, y en la construccion de saberes matematicos. Por ello

consideramos que la variable actitud frente a la clase de matematicas es digna de ser analizada.

En este sentido, Bandura (1997) destaca que “Perceived self-efficacy is defined as people's
beliefs about their capabilities to produce designated levels of performance that exercise influence
over events that affect their lives. Self-efficacy beliefs determine how people feel, think, motivate
themselves and behave (p. 1). El autor presenta como la autoconfianza y la percepcion sobre la
propia eficacia influyen directamente en el aprendizaje. Cuando una persona cree en sus
capacidades, enfrenta mejor los retos, aumentando sus probabilidades de éxito; en cambio, la falta

de confianza limita su desempeiio académico.

Para abordar el estudio de las actitudes de forma sistematica, se ha adoptado un modelo
ampliamente aceptado por diversos investigadores en el campo: el modelo tripartito o
tridimensional. “Este modelo, propuesto en 1960 por Rosenberg y Hovland, considera que las
actitudes estan formadas por tres componentes: afectivo, cognitivo y conductual” (Ursini y
Sanchez, 2019, p. 17). El componente afectivo se refiere a las emociones que una persona
experimenta hacia las matematicas, como agrado, ansiedad o rechazo. El cognitivo, por su parte,
implica las creencias y conocimientos que se tienen sobre esta disciplina, como su utilidad o
dificultad. Finalmente, el componente conductual —también conocido como conativo— hace
referencia a las disposiciones o intenciones de actuar frente a las matematicas, como el esfuerzo

por participar en clase o, por el contrario, evitarlas.

? La autoeficacia percibida se define como las creencias de las personas acerca de sus capacidades para alcanzar ciertos
niveles de desempefio que influyen sobre los eventos que afectan sus vidas. Las creencias de autoeficacia determinan
cOmo se sienten, piensan, se motivan y se comportan las personas.



En relacion con este tema, diversos estudios (v. g., Auzmendi, 1992; Bazdn, 2002) han
analizado la conexion entre el rendimiento académico y la actitud hacia las Matematicas,
evidenciando que, por lo general, las posturas tienden a ser negativas y se asocian con un
desempeno insatisfactorio. En la misma linea, Ling y Walberg (1983) trabajaron con una muestra
de 2368 estudiantes de 13 afios, a quienes aplicaron diversas pruebas para evaluar sus actitudes y
desempeno en matematicas. Tras examinar los resultados, constataron que los grupos con posturas
mas positivas obtenian mejores calificaciones en la asignatura. Asimismo, observaron que quienes
pertenecian a los grupos de mayor rendimiento presentaban actitudes mas favorables hacia esta

area.

Como mencionan Ursini y Sanchez. (2019), existen diversas formas de identificar las
actitudes hacia las matematicas, entre ellas: diarios de clase, observaciones directas, escalas y
entrevistas, entre otras. El método mas utilizado para cuantificar las actitudes los estudiantes hacia
las matematicas son las escalas, instrumentos que presentan una serie de afirmaciones ante las
cuales el encuestado selecciona su nivel de acuerdo o desacuerdo. Entre los diferentes tipos de
escalas, las de tipo Likert son las mas comunes. Como ejemplos estan la Mathematics Attitude
Scale (MAS), el Cuestionario de actitudes hacia las matematicas de Aiken y Dreger, el Attitudes
Toward Mathematics Inventory (ATMI), la encuesta "Las matematicas y yo" y la Escala de

actitudes hacia las matematicas de Guarin.



3 CAPITULO IIl. METODOLOGIA

En este capitulo se exponen los aspectos metodologicos que sustentan el estudio, se describe
el tipo de estudio, las técnicas e instrumentos empleados para la recoleccion de datos y la
descripcion de las variables. Asimismo, se comentan las distintas fases que componen el proceso
del estudio, desde la etapa de planeacion y la recoleccion de informacion, hasta el analisis

descriptivo de los resultados.

3.1 Pregunta de exploracion

Para el desarrollo del trabajo, se considera la siguiente pregunta para ser explorada a través
de una regresion lineal multiple: ;Cual es la relacion entre el uso del celular y el rendimiento

académico en matematicas de los estudiantes del Colegio IED Venecia de grados octavo y décimo?

Al respecto, la hipotesis frente a la pregunta es que, a mayor uso del celular, menor el rendimiento

académico en matematicas.

3.2 Tipo de estudio

El trabajo se cifie a los planteamientos de un estudio correlacional, dado que en este trabajo
se busca determinar como las variables de estudio estan correlacionadas de manera positiva,
negativa o sin correlacion. Este tipo de estudio, como lo indica Monje (2011), es el indicado en
situaciones complejas en las que importa relacionar variables, midiéndolas e interrelacionandolas
simultaneamente en situaciones de observacion, identificando asociaciones entre variables, sin
conducir directamente a identificar relaciones causa — efecto, pero si a conjeturarlas. Ademas,
adopta un disefio cuantitativo y no experimental, esto significa que no manipulamos las variables,

sino que observamos y analizamos los datos como ocurren de manera natural.



3.3 Poblacion y Muestra

La poblacion de este estudio la conforman los estudiantes del Colegio IED Venecia. Por su
parte, la muestra estd compuesta por 40 estudiantes de octavo y décimo grado (14 y 26 estudiantes
respectivamente). Cabe destacar que se incluyeron Unicamente a quienes contaban con la
autorizacion previa de sus padres (Anexo 1), tuvieron la voluntad de participar y disponian de un
teléfono celular en optimas condiciones'®. Esto significa que el muestreo realizado no fue
probabilistico sino por conveniencia, en consecuencia, sefialamos el cuidado que se deberia tener

al extrapolar los resultados que de aqui se deriven.

3.4 Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Como se mencion6 antes, se opté por un muestreo no probabilistico por conveniencia, ya
que se seleccionaron algunos cursos de octavo grado y décimo grado. De estos cursos se incluyd
unicamente a los estudiantes que contaban con un teléfono celular en 6ptimas condiciones y cuyos
padres otorgaron su consentimiento para la participacion. Esta estrategia se empled debido a que
la accesibilidad a todos los estudiantes era limitada por normativas institucionales y legales,

descartdndose un proceso de seleccion aleatoria.

Para recolectar datos sobre el tiempo de uso del celular, se utilizé la aplicacion StayFree!!,
disponible de manera gratuita en las tiendas Play Store y App Store. Esta herramienta registra la
duracion de la actividad diaria del dispositivo y, entre otras funciones, muestra cuantas horas,
minutos y segundos se dedican a cada aplicacion. Previamente se descarg6 la aplicacion en nuestros

celulares para familiarizarnos y poder ver que en realidad los datos que arroja son muy precisos.

10 Cuando se hace referencia a un celular en dptimas condiciones, se entiende un dispositivo que sea un teléfono
inteligente (smartphone), que se encuentre en estado funcional y que cuente con suficiente capacidad de
almacenamiento para instalar y ejecutar la aplicacion requerida sin inconvenientes.

11 Si quiere saber un poco mas de la aplicacién puede dirigirse a la siguiente pagina web: https:/stayfreeapps.com/



https://stayfreeapps.com/

Por su parte, el registro de calificaciones se obtuvo al finalizar el afio escolar 2024. Los
profesores del area de matematicas facilitaron el consolidado de notas finales de cada periodo y la

calificacion definitiva de la asignatura.

Por otra parte, para las variables de control y la medicion de la variable “actitudes hacia las
matematicas” se utilizd la escala AMMEC (Actitudes hacia las Matematicas y las Matematicas
Ensefiadas con Computadores), disefiada por Ursini, Sanchez y Orendain (2004). Esta escala,
enfocada en estudiantes de secundaria, consta de 29 afirmaciones organizadas en un formato Likert
de cinco puntos, y presenta un elevado nivel de confiabilidad (alfa de Cronbach = 0.795) (Ursini y
Sanchez, 2021). Tal como senalan los autores, no es obligatorio aplicar la escala completa. Dado
que el interés de este estudio no abarca las actitudes frente a las matematicas ensenadas con
tecnologia, se emplearon dos subescalas: la Subescala 1 (AM), que mide las actitudes hacia las
matematicas, y la Subescala 3 (ACM), que evalua la autoconfianza para el trabajo matematico

(Anexo 2).

3.5 Descripcion de variables

Variable dependiente

La variable dependiente es la denominada Rendimiento académico (nota final de
matematicas del afio 2024): como se menciond previamente en el marco tedrico, una manera de
cuantificar el rendimiento académico es a través de las calificaciones (notas) obtenidas a lo largo
del curso. No estd a nuestro alcance un método de recoleccion de informacion diferente. Por esta
razon, esta variable se mide con base en las calificaciones de los estudiantes durante el afio escolar

2024. Esta variable es de tipo cuantitativa continua y tiene un rango 0 < y < 5.



Variables independientes

Se consideran las siguientes variables independientes:

Tiempo de uso promedio del celular en dias escolares: esta variable tiene en cuenta el tiempo
del uso del celular, en horas, solo de los dias en que los estudiantes asisten a clase. Es de tipo
cuantitativa continua y su rango aproximado es 0 < x; < 15 . Su medicion se hizo a través de
la aplicacion StayFree que los estudiantes descargaron en sus celulares.

Tiempo promedio de uso del celular en dias no escolares: esta variable tiene en cuenta el tiempo
del uso del celular los dias sdbados, domingos y festivos. Es de tipo cuantitativa continua y su
rango aproximado es 0 < x, < 15. Su medicion se hizo a través de la aplicacion StayFree que
los estudiantes descargaron en sus celulares.

Actitudes hacia las matematicas: esta variable se evalta con la escala AMMEC (una
descripcion mas detallada de esta escala se encuentra mas adelante en la Fase 4 de este mismo
capitulo), cuyas afirmaciones se puntiian en un rango de 0 a 4 y, posteriormente a estas
puntuaciones, se les calcula el promedio. Es de tipo cuantitativa continua y su rango es 0 <
x3 < 4.

Variables de control: la variable género que es de tipo cualitativa nominal, edad que la
registramos de tipo cuantitativa discreta y curso que es de tipo cualitativa ordinal. Estas
variables solo se tuvieron en cuenta para el analisis descriptivo de los datos. No se tuvieron en
cuenta al momento de realizar el analisis de regresion lineal multiple porque no eran de interés

en este estudio.



e Calificacion ultimo periodo: esta variable se mide con base en la calificacién en matematicas
de los estudiantes del cuarto periodo del afio escolar 2024. Esta variable es de tipo cuantitativa
continua, tiene unrango 0 <y < 5.

e Grado: esta variable es de tipo cualitativa nominal, es binaria y es de tipo dummy (es decir solo
toma valores 0 o 1), las tnicas dos opciones son grado octavo (8°) o grado (10°).

3.6 Fases del proceso de elaboracion del trabajo de grado

El desarrollo del presente trabajo de grado se estructurd en distintas fases que permitieron
organizar y ejecutar de manera sistematica cada una de las actividades requeridas para alcanzar los
objetivos propuestos. Estas etapas presentan un paso a paso de cémo se desarrolld este estudio
estadistico, desde la planeacion y revision tedrica, pasando por el trabajo de campo y terminando

con un analisis descriptivo de los datos.

Fase 1 - Planeacion

Lo primero que se hizo fue buscar referentes tedricos que presentaran experiencias y
resultados de estudios similares a los que se pretendian realizar, con el fin de guiar el desarrollo
del trabajo. Entre los principales textos consultados se encuentran “Dependencia del celular,
habitos y actitudes hacia la lectura y su relacion con el rendimiento académico ” (Hilt, 2019),
“Aumento de horas de pantalla se asocia con un bajo rendimiento escolar ” (Lamana et al., 2021) y
“Online Social Networking in Adolescence: Patterns of Use in Six European Countries and Links

With Psychosocial Functioning” (Tsitsika et al., 2013).

Una vez consolidada la idea, fue necesario encontrar una institucion educativa en la que se
pudiera llevar a cabo el estudio. Se decidio realizar la investigacion en un colegio vinculado con el

Departamento de Matematicas de la Universidad Pedagogica Nacional. La primera opcion fue el



Colegio IED Venecia, ya que uno de los autores de este trabajo de grado estaba realizando sus

practicas alli, entonces la gestion seria mas facil y en efecto, asi fue.

El primer paso fue conversar con algunos profesores del area de matematicas para
exponerles la idea de proyecto. Posteriormente, se organiz6 una reunioén con la coordinadora de la
jornada de la mafnana y una profesora. En dicha reunion se presentd el proyecto y se establecieron
varios acuerdos, algunos fueron presentar una carta expedida por el Departamento de Matematicas
(Anexo 3), asistir a la reunion de padres de familia para informar del proyecto, enviar el estudio
antes de su presentacion, entre otras disposiciones. Con estos requisitos cumplidos, el Colegio IED

Venecia otorg6 la aprobacion para iniciar el estudio.

Fase 2 — Presentacion del proyecto

Se llevé a cabo una presentacion oficial del proyecto ante estudiantes y padres de familia.
En primer lugar, se realizé una exposicion del proyecto en cada uno de los cursos participantes,
explicando sus objetivos y el proposito de la investigacion. Se informo a los estudiantes sobre la
necesidad de descargar la aplicacion StayFree en sus celulares, asegurandoles que esta no seria
invasiva ni afectaria su privacidad. Ademas, se les indicd que debian completar una escala disefiada

para recopilar informacion sobre sus actitudes hacia las matematicas.

En segundo lugar, asistimos a la reunion de entrega de boletines del tercer periodo, donde
se presentaron los objetivos, el propdsito y la metodologia del estudio a los padres de familia. El
objetivo de esta reunioén fue garantizar total transparencia en el proceso y resolver cualquier

inquietud.

Durante este encuentro, se entrego el consentimiento informado (Anexo 1) a los padres de

familia y estudiantes participantes. En este documento se explica detalladamente el proposito del



estudio, la metodologia utilizada y las medidas adoptadas para garantizar la confidencialidad de la
informacion recolectada. Los consentimientos diligenciados por los acudientes fueron recopilados

antes de iniciar cualquier actividad relacionada con la investigacion.

Fase 3 — Instalacion de la aplicacion y aplicacion del cuestionario

Durante una semana se asistid0 diariamente a la institucion para brindar apoyo a los
estudiantes en la descarga e instalacion de la aplicacion en sus celulares. Se les explic nuevamente
la importancia de mantener la aplicacion activa durante un tiempo, ya que los datos recolectados
serian fundamentales para el estudio. En total, mas de noventa estudiantes lograron descargar e
instalar la aplicacion con éxito. Sin embargo, algunos dispositivos presentaron limitaciones de

almacenamiento, lo que impidi6 la instalacion de la aplicacion en algunos casos.

Ademas, se solicito a los estudiantes que respondieran de manera individual y autébnoma la
escala sobre actitudes (Anexo 2). Antes de completar el instrumento, se les proporcionaron
instrucciones detalladas sobre como debian responder y se enfatiz6 que la escala no tendria ninguna
calificacién ni repercusion académica. El propoésito era que contestaran de manera honesta,

reflejando sus verdaderas percepciones y sentimientos respecto a cada afirmacion.

Un mes después de la instalacion de la aplicacion, se visito la institucion para proceder con
la descarga de los archivos que contenian el registro del tiempo de uso del celular por parte de los
estudiantes. Durante este proceso, surgieron algunas dificultades: algunos estudiantes habian
desinstalado la aplicacion antes de completar el periodo de recoleccion de datos, mientras que otros
habian extraviado sus dispositivos. Finalmente, el tiempo que consideramos para la recoleccion de

los datos sobre el uso del celular fue del 18 de octubre al 13 de noviembre.



A pesar de estos inconvenientes, se logrd recopilar un total de 44 archivos con informacion
valida para el estudio. Los datos se descargaron en formato Excel, organizados de acuerdo con la
estructura que se presenta en la Ilustracion 13. Sin embargo, luego de revisar, cuatro archivos
venian con los datos incompletos, no recogieron la informacion que se necesitaba, por tal motivo

fueron descartados.

Aplicaciones 11 de noviembre 12 de noviembre 13 de noviembre Uso total
Telegram Os 0Os Os 58m 9s
TeraBox 0Os 0Os 0Os 7m 53s
Threads Os 0Os Os 3m

TikTok 2h 7m 11s 3h 1m 22s 16m 41s 68h 19m 27s
Traductor Os 10s Os 26m 48s
WhatsApp 27m 2s 1h 10m 38s 1h 48m 23s 39h 55m 58s
Word Os 0Os Os 2m12s
YouTube 1h 49m 52s 1h 5m 47s 3m 14s 28h 41m 33s
Uso total 11h 7m 19s 12h 16m 15s 5h 53m 46s 256h 41m 10s

lustracion 13 — Ejemplo del Excel generado por la app StayFree
Para la recoleccion de las calificaciones de los estudiantes, necesarias para cuantificar el
rendimiento académico, fue preciso esperar a que los docentes finalizaran sus cursos y realizaran
cierre de notas. Una vez sucedido esto, se obtuvo un archivo en formato Excel que contenia las
calificaciones de los estudiantes por periodo, asi como la nota definitiva en la asignatura de

matematicas.

Fase 4- Tratamiento de los datos
Una vez aplicada la escala para identificar las actitudes de los estudiantes hacia las
matematicas, fue necesario procesar las respuestas obtenidas. Para ello se siguio el procedimiento

descrito por Ursini y Sanchez (2021).

Dado que la escala utilizada es de tipo Likert con cinco opciones de respuesta (mucho, si,

indeciso, poco y no), cada afirmacion debia recibir un puntaje numérico entre 0 y 4. Sin embargo,



al asignar estos puntajes era fundamental distinguir entre afirmaciones formuladas en sentido

positivo y aquellas en sentido negativo.

Para las afirmaciones planteadas en sentido positivo, los puntajes asignados fueron: no, 0;
poco, 1; indeciso, 2; si, 3 y mucho, 4. Por el contrario, para las afirmaciones formuladas en sentido
negativo, la asignacion de puntajes se invirtid: no, 4; poco, 3; indeciso, 2; si, 1 y mucho, 0. Es
importante aclarar que nosotros unicamente aplicamos la escala; las afirmaciones ya estaban

previamente clasificadas en positivas o negativas en el libro de Ursini y Sdnchez (2021).

En la Ilustracion 14 se observan las respuestas de un estudiante a dos afirmaciones. La
afirmacion 1, “Me gusta la clase de matematicas”, esta formulada en sentido positivo. Dado que el
estudiante respondié mucho, el puntaje asignado a este item es 4. Por otra parte, la afirmacion 2,
“La clase de matematicas es aburrida”, esta formulada en sentido negativo. En este caso, el

estudiante respondid poco, por lo que el puntaje asignado a esta afirmacion es 3.

—

INDECISO | POCO | NO
INDECISO | POCOY NO

1. Me gusta la clase de matematicas MUCHO | S

%)
=

La clase de matematicas es aburrida MUCHO | §

lustracion 14 — Ejemplo de la escala de actitudes

La escala que respondieron los estudiantes estd compuesta por 18 afirmaciones: las
afirmaciones numero 2, 3, 10 y 12 estdn planteadas en sentido negativo; mientras que las
afirmaciones 1, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 11, 13, 14, 15, 16, 17 y 18 estan formuladas en sentido positivo.
Posteriormente, se asigno6 a cada una de las respuestas obtenidas el puntaje correspondiente, segun
el procedimiento explicado previamente y se organiz6 esta informacién en una hoja de Excel

(Ilustracion 15).



Afirmaciones
1/2|3|4|5|6|7|8|9(10|11|12(13|14|15|16|17|18|Promedio
3|1 3| 2| 2| 3| 4| 4| 0] 3| 4] of 1| 4| 4| 4] 4] 4 2,78
3 3| 3] 2| 3| 24 4 2| 0| 3| 4 2| 1| 3| 1| 3| 3 2,56
201 210 21 2] 3] 3| 3| 3| 3] 3| 2| 3| 3] 2| 1 3 2,28
3| 3[ 1| 2| 1| 3| 4| 3| 1] 4] 3| 4 1| 1| 3| 2| 3| 1 2,39
30 4] 2100 2 3] 30| 3 23| 4 2| 1 3| 2| 3| 3 2,39
40 3] 2| 3| 3| 3/ 4| 20 0 1] 2| 3| 2| 1| 3| 3| 3 2,33
11 31 11 00 2] 1] 31 31 21 1| 3] 1] 3] 0/ 0] 0] 3] 1 1,50

llustracion 15 — Excel con la cuantificacion de las respuestas de la escala de actitudes

El principal objetivo era cuantificar la actitud general de cada estudiante hacia las
matematicas. Para ello, se calcul6 el promedio de los puntajes obtenidos en las 18 afirmaciones
para cada estudiante. Este promedio varia en una escala de 0 a 4: cuanto mas alto sea este valor,
mas positiva serd la actitud del estudiante hacia las matematicas, mientras que valores bajos indican
una actitud negativa o neutra. A continuacion, la Ilustracién 16 presenta la clasificacion de estos

promedios:

PUNTUACIONES OBTENIDAS TIFO DE ACTITUD
Puntuacion =0 NEGATIVA
0 < puntuacion < 1.5 TENDENCIA A NEGATIVA
1.5 = puntuacién < 2.5 NEUTRA
2.5 < puntuacion < 4 TENDENCIA A POSITIVA
Puntuacion =4 POSITIVA

[lustracion 16 — Clasificacion de los promedios de la escala de actitudes

Los archivos de Excel que se descargaron de la aplicacion contenian el registro del tiempo
de uso del celular expresado en horas, minutos y segundos (Ilustraciéon 13). Debido a esto, se

decidi6 pasar todos los tiempos registrados unicamente a horas.

Posteriormente, se clasificaron los registros segiin dias escolares y dias no escolares, y se

calcul6 el promedio del tiempo de uso del celular para cada uno de estos momentos. Asi, se



definieron dos variables claves: tiempo promedio de uso del celular en dias escolares y tiempo

promedio de uso del celular en dias no escolares.

Finalmente, la base de datos qued6 conformada por siete variables (Anexo 4):

1. Calificacion del ultimo final de matematicas.

2. Calificacion del cuarto periodo de matematicas.

3. Tiempo promedio de uso del celular en dias escolares (en horas).

4. Tiempo promedio de uso del celular en dias no escolares (en horas).
5. Tiempo total de uso del celular en dias escolares (en horas).

6. Tiempo total de uso del celular en dias no escolares (en horas).

7. Puntuacién en la escala de actitudes hacia las matematicas.

8. Grado escolar (8° 0 10°)

Fase 5 — bisqueda del modelo adecuado

Para determinar el modelo estadistico adecuado para analizar los datos, se siguio el
procedimiento sugerido por Hair et al. (2019), quienes ofrecen pautas claras para identificar el
modelo estadistico més apropiado segin las caracteristicas especificas de las variables y los

objetivos del estudio.

Siguiendo estos lineamientos, primero se evalud el tipo y numero de variables involucradas
en el estudio. Segun Hair et al. (2019, p. 265) “El objetivo del analisis de regresion multiple es usar
variables independientes cuyo valor son conocidos para predecir el unico valor dependiente
seleccionado por el investigador”. Dado que nuestro proposito es examinar la relacion que surge
entre la variable dependiente calificacion final y algunas variables independientes, se optd por

utilizar este modelo.



Elegimos especificamente la regresion lineal multiple porque cumple con los objetivos
planteados, ya que nos permite estimar como las variables independientes mencionadas influyen
simultaneamente sobre la variable dependiente. Ademads, este modelo admite la inclusion de
variables categoricas, lo cual resulta practico dado que algunas de las variables recolectadas son de
esta naturaleza. Adicionalmente, los supuestos que requiere el modelo fueron validados para hacer

uso correcto del mismo, como se vera en detalle en la seccion de resultados.

Fase 6 - analisis descriptivo de los datos

En esta fase se realiza un analisis descriptivo de los datos, mostrando medidas de tendencia
central (media, mediana y moda) y de dispersion (varianza, desviacion, rango intercuartil). Este
apartado es esencial para comprender la distribucion de las variables e identificar posibles
anomalias. Ademas, se presentan histogramas y diagramas de caja y bigotes, acompafiados de un

analisis de sus resultados.

Para el andlisis descriptivo de los datos en el software R, se emplea la nomenclatura que
figura en la Tabla 3. Esto se realiza con el proposito de mejorar la legibilidad del codigo, ya que
existen variables con nombres muy extensos, facilitando asi la manipulacion y la interpretacion de

la informacion.

Tabla 3 — Nombres de las variables empleadas en R

Variable Nombre de la variable en R
Curso Curso
Genero Genero
Edad Edad
Tiempo total de uso del celular en dias escolares Tot dias_esc
Tiempo promedio de uso del celular en dias escolares | Prom_dias_esc




Tiempo total de uso del celular en dias no escolares Tot dias noesc

Tiempo promedio de uso del celular en dias no .
Prom_dias_noesc

escolares - =

Nota final en matematicas del ano 2024 Nota_final

Nota del cuarto corte de matematicas del afio 2024 Nota 4 corte

Puntacion de actitudes hacia las matematicas Actitudes

La Ilustracion 17 muestra un resumen estadistico de las variables contempladas en este
estudio. Se incluyen medidas como el valor minimo (min), el primer cuartil (1st Qu.), la mediana

(median), la media (mean), el tercer cuartil (3rd Qu.) y el valor maximo (max) de cada variable.

Edad Tot_dias_esc Prom_dias_esc Tot_dias_noesc
Min. :14.00 Min. : 55.1 Min. 3.241 Min. : 19. 80
1st Qu. :15.00 1=t Qu.: 95.8 1st Qu.: 5.746 1st Qu.: 56.05
Median :16.00 Median :115.3 Median : 6.783 Median : &7.27
Mean :15.57 Mean (114, 7 Mean 6.7533 Mean : 71.80
3rd Qu.:16.00 3rd Qu.:130.9 Ird Qu.: 7.702 3rd Qu.: 88.33
Max. (17,00 Max. :189.5 Max. :11.149 Max. :121. 88
Prom_dias_noesc Nota_4_corte Nota_final Actitudes
Min. 1.9230 M1in. :2.00 Min. :2.100 Min. :0. 9444
1st Qu.: 5.000 1=t Qu. :3.00 1st Qu. :3.100 1=t Qu.:1.8611
Median : 6.727 Median :3.50 Median :3.350 Median :2.05%56
Mean 7.180 Mean :3.58 Mean $3.492 Mean :2.1486
3rd Qu.: 8.833 3rd qu.:4.10 Ird Qu.:3.825 3rd qu. :2. 6667
Max. 12,188 Max. 5.00 Max. 4.900 Max. :3.3333

llustracion 17— Resumen de estadisticas descriptivas de los datos usando R
La variable Prom_dias_esc tiene como valor minimo 3,241 y valor mdximo 11,149, esto
indica que el estudiante que menos utiliz6 el celular en dias escolares pasé un tiempo de 3 horas,12
minutos y 28 segundos diario en el celular; el que mas lo utilizé un tiempo de 11 horas, 8 minutos
y 56 segundos diario. La media de tiempo que pasan los estudiantes en sus celulares es 6 horas, 44

minutos y 38 segundos; la mediana (2nd Qu.) de los datos es 6 horas, 46 minutos y 59 segundos.



El primer cuartil es 5,746 esto indica que el 25% de los datos esta entre este valor y el valor minimo,

mientras que el tercer cuartil indica que el 75% de los datos estan entre este valor y el minimo.

La Tabla 4 muestra la desviacion estandar, la varianza y el rango intercuartil. En las
actitudes la desviacion estandar de 0.532 y la varianza de 0.283 reflejan una dispersion moderada,
ya que sus valores no son ni demasiado bajos (lo que implicaria muy poca variabilidad) ni
excesivamente altos (lo que indicaria una amplia dispersion). Por su parte, el rango intercuartil de
0.806 sefiala que el 50% central de los datos se concentra en el intervalo (1,8611;2,6667), que

es relativamente estrecho.

Tabla 4 — Desviacion, varianza, y rango intercuartil de las variables numéricas del estudio

Variable Desviacion Varianza Rango inter cuartil

Tot dias esc 29,71 882,77 35,13
Prom dias esc 1,74 3,03 1,95
Tot dias noesc 24,93 621,54 32,27
Prom dias noesc 2,49 6,21 3,22
Nota final 0,69 0,48 0,725
Nota 4 corte 0,77 0,60 1,1

Actitudes 0,53 0,28 0,805

La Ilustracion 18 muestra las actitudes y las notas finales por género. En el grafico de la
izquierda, dedicado a las actitudes por género, se aprecia que las mujeres exhiben una mediana
ligeramente menor en comparacion con los hombres y un rango intercuartilico no muy compacto,
el del género masculino muestra menor variabilidad en los datos. En el grafico de la derecha,
correspondiente a la distribucion de las notas finales, se evidencia que la mediana de las
calificaciones en el grupo femenino es mas alta, mientras que el grupo masculino muestra menor

variabilidad y notas més bajas.



Actitudes por Género Distribucién de Notas por Género
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Llustracion 18 — Grdfico de caja de las actitudes y la nota final por genero
Asi mismo, en la parte izquierda de la Ilustracion 19 se presentan los diagramas de caja 'y
bigotes correspondientes al promedio de horas diarias de uso del celular tanto en dias escolares
(Prom_dias esc) como en dias no escolares (Prom_dias noesc). Alli se aprecia que, en general, el
promedio de uso tiende a ser mayor en dias no escolares y se identifica un valor atipico por encima

del extremo superior en los dias escolares.
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llustracion 19 — Grdfico de caja de los promedios y el total de horas de uso
Por su parte, en el lado derecho se muestran los diagramas que representan el tiempo total,

a lo largo de casi un mes de uso del celular durante dias escolares (Tot_dias_esc) y dias no escolares



(Tot_dias_noesc). En este caso, se observa que el uso total en dias no escolares es inferior al de los

dias escolares.

En la parte izquierda de la Ilustracion 20 se presentan los diagramas de caja y bigotes
correspondientes a las puntuaciones de las actitudes hacia las matematicas (Actitudes). Alli se
aprecia, que la mediana se encuentra alrededor de 2,0, esto indica que no hay una tendencia clara

a una actitud negativa o positiva, el 50 % de los datos estan por encima y el 50% de los datos estan

por debajo.
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1lustracion 20 — Grafico de caja de las puntuaciones de actitudes y las notas de todos los estudiantes
Por su parte, en el lado derecho se muestran los diagramas que representan las
calificaciones, la nota del cuarto periodo en matematicas del afio 2024 (Nota 4 corte) y la nota del
final periodo en matematicas del afio 2024 (Nota final). Ambas distribuciones presentan una
mediana bastante cercana. Esto indica que en promedio las calificaciones en el cuarto periodo y las
del final son similares. También, se puede apreciar que en las notas finales la caja (rango
intercuartil) es mas estrecha, lo que indica que la mayoria de los estudiantes tienden a concentrarse

mas cerca de la mediana.



En términos de Edad, los estudiantes tienen entre 14 y 17 afios, con una mediana de 16 afios
y una media de 15.57 afios. En la Ilustracion 21 se puede visualizar la grafica que muestra la
distribucion de las edades de los estudiantes en el conjunto de datos. Se observa que la mayoria de
los estudiantes tienen 16 afios, siendo este el grupo mas numeroso. Las edades de 15 afos y 14
afios también tienen una representacion considerable, mientras que los estudiantes de 17 afios son

los menos frecuentes.

Distribucién de las Edades

Frecuencia

Edades
1lustracion 21 — Grafico de barras de la distribucion de las edades
En cuanto al uso del celular en dias escolares, el Prom_dias_esc tiene un minimo de 3,241
horas y un maximo de 11,149 horas, con una media de 6,744 horas. En la Ilustracién 22 se observa
que la mayoria de los estudiantes usan el celular entre 5 y 8 horas durante los dias de clase, con
una concentracion mayor alrededor de las 6 y 7 horas. Aunque hay algunos estudiantes que reportan

un uso menor a 4 horas o superior a 10 horas, estos casos son menos frecuentes.
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Mlustracion 22 — Grafico de barras de la distribucion del promedio de horas de uso del celular en dias escolares

En la Ilustracion 23 se observa que la mayoria de los estudiantes utilizan el celular entre 5
y 7 horas, con un pico de frecuencia alrededor de las 6 horas en dias no escolares. Sin embargo, la
distribucion es mas dispersa que en los dias escolares, con algunos estudiantes reportando un uso

de mas de 10 horas y otros con menos de 3 horas.

Distribucién del Promedio en Dias No Escolares
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llustracion 23 — Grafico de barras de la distribucion de horas de uso del celular en dias no escolares
En dias no escolares, el Prom_dias noesc presenta un promedio de 7,305 horas, con un
minimo de 1,980 y un méaximo de 12,188 horas, lo que indica un aumento del uso del celular en

comparacion con los dias escolares. Respecto al tiempo total de uso del celular, Tot dias noesc



muestra un promedio de 71,80 horas, con una mediana de 67,27 horas y un maximo de 121,88

horas.

En cuanto a la nota final en matematicas, los valores oscilan entre 2,1 y 4,9, con una
mediana de 3,25 y una media de 3,475, lo que indica que la mayoria de los estudiantes tienen un
rendimiento medio en esta asignatura. En la Ilustracion 24 se observa que la mayoria de los
estudiantes obtuvieron calificaciones en torno a 3.0, siendo este el rango con mayor frecuencia.
También se pueden identificar grupos de estudiantes con notas mas altas, cercanas a 4.0 y 5.0,

aunque en menor cantidad.
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Hlustracion 24 — Grafico de barras de la distribucion de las notas finales de los estudiantes en matemdticas
Finalmente, la variable Actitudes, que mide la actitud hacia las matematicas, varia entre
0,9444 y 3,3333, con una media de 2,1486, lo que podria sugerir una tendencia neutra en la
percepcion de los estudiantes hacia la materia. En la Ilustracion 25 se observa que la mayoria de

los estudiantes tienen un puntaje de actitud cercano a 2.0, con una alta concentracion en este valor.



También hay un grupo considerable con puntajes entre 1.5 y 2.5, lo que indica una actitud

mayormente neutral o ligeramente positiva hacia la materia.

Distribucion de Actitudes hacia las Matematicas
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Hlustracion 25 — Grafico de barras de la distribucion del puntaje sobre las actitudes de los estudiantes hacia las matematicas



4 CAPITULO IV. IMPLEMENTACION DEL MODELO

En este capitulo se describen los resultados obtenidos del andlisis utilizando R al conjunto
de datos de 40 estudiantes, el cddigo se presenta en el Anexo 5. Respecto al cédigo cabe mencionar
que este se realizd teniendo en cuenta las necesidades que se venian generando en el trabajo de
grado, es decir, se fue modificando e implementando mientras se limpiaban los datos, se ajustaba
el modelo de regresion lineal multiple, se realizaban las pruebas para comprobar los supuestos y se

creaban los graficos necesarios para la explicacion del analisis.

En este sentido, el cddigo en R fue construido poco a poco con base en videos de YouTube,
foros de internet como Stack Overflow y RPubs, de tal manera que se fue recopilando informacion
y se revisaron multiples formas de escribir el cddigo para hacerlo mas eficiente utilizando las
librerias disponibles de R, optimizando el tiempo tanto en la escritura del codigo como en su

depuracion y posterior verificacion de funcionalidad.

De esta manera se muestran las pruebas de normalidad (Shapiro-Wilk y Kolmogorov-
Smirnov) aplicadas a los valores de las variables, se presentard la matriz de correlacion de las
variables y el grafico de dispersion de cada par de variables. Luego de ello se incluye la variable
dummy para el curso la cual toma el valor de uno, si el curso corresponde a décimo y de cero si el

Ccurso €s octavo.

Luego de agregada la variable dummy y de haber escogido solo los valores numéricos, se
realiza un modelo de regresion con todas las variables, para aplicarle a este modelo la prueba VIF
ya que se sospecha de multicolinealidad. Con base en estos resultados se eliminan las variables

referentes al total de horas que los estudiantes pasan en el teléfono y se vuelve a calcular la matriz



de correlacion para evidenciar si existe alglin cambio entre la correlacion de las variables que se

mantienen.

Una vez eliminadas las variables se establece un modelo de regresion sin estas variables y
se aplica la prueba VIF a este modelo, para corroborar que ya no se tienen problemas de
multicolinealidad, posteriormente se utiliza el método de stepwise para determinar el mejor modelo
matematico. Luego se revisa el contexto que rodea a este modelo y se llega a la conclusion de que
existe una variable (Nota 4 corte) que por si sola podria explicar la nota final de los estudiantes,
una vez realizada la reflexion sobre el contexto del modelo y de las variables se toma la decision

de aplicar el método de stepwise, ahora sin la variable Nota 4 corte.

Una vez obtenido el mejor modelo utilizando el método stepwise, se procede con la
verificacion de los supuestos de este ultimo modelo; para ello, se presenta un grafico de correlacion
con las variables finales del modelo, para evidenciar la linealidad, posteriormente se revisa la
homocedasticidad de los residuales utilizando el test de Breusch-Pagan, luego se aplican las
pruebas de normalidad (Shapiro-Wilk y Kolmogoérov-Smirnov) a los residuales, se continuia con el
analisis de la independencia de los errores con la prueba de Durbin-Watson y por ultimo se revisa

que no exista multicolinealidad aplicando la prueba VIF al modelo final.



4.1 Establecer el modelo de regresion

Revision de la normalidad de las variables

En un principio para establecer si los andlisis se podrian realizar sin transformar las
variables, se reviso la normalidad de cada variable numérica, para ello se utilizaron dos pruebas de
normalidad, una fue la de Shapiro-Wilk y la otra prueba empleada se llama Kolmogorov-Smirnov,
de esta manera se contrastaron los valores obtenidos y se reviso si con ambas pruebas se podria

afirmar que las variables seguian una distribucién normal.

Al realizar la prueba de Shapiro-Wilk, se obtuvieron los siguientes resultados:

Tot_dias_esc: Distribuye normal (p = 0.7456)
Prom_dias_esc: Distribuye normal (p = 0.7422)
Tot_dias_noesc: Distribuye normal (p = 0.6381)
prom_dias_noesc: Distribuye normal (p = 0.6381)
Mota_d4_corte: Distribuye normal (p = 0.3015)
Mota_final: Distribuye normal (p = 0.0B827)
actitudes: Distribuye normal (p = 0.2707)

SIS

llustracion 26 — Resultados de la prueba de normalidad de Shapiro-Wilk

Para contrastar estos resultados, se implement6 la prueba de Kolmogorov-Smirnov, para
revisar si con este test, se puede concluir que los valores de las variables distribuyen de manera

normal. Al realizar la prueba en R se obtuvieron los siguientes resultados:

Tot_dias_esc : Distribuye normal, con un p-value = 0.7784
prom_dias_esc : Distribuye normal, con un p-value = 0.7725
Tot_dias_noesc : Distribuye normal, con un p-value = 0.7772
Prom_dias_ncesc : Distribuye normal, con un p-value = 0.7772
Mota_d_corte : Distribuye normal, con un p-value = 0.7687
Mota_final : Distribuye normal, con un p-value = 0.439
actitudes : Distribuye normal, con un p-value = 0.7187

P4 4]

llustracion 27 — Resultados de la prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov

Con base en estos resultados no hay evidencia para rechazar la distribucion normal de las

variables teniendo en cuenta un nivel de significancia del 0.05.



Correlacion lineal de las variables

Una vez verificada la normalidad de las variables se procede a revisar la correlacion lineal
que existe entre estas, para ello se realiz6 un mapa de calor con base en la matriz de correlacion de
los datos, utilizando el coeficiente de Pearson. La matriz muestra cuales correlaciones son
positivas, negativas, y si es cercano a uno el cuadro aparece de un color azul y si es cercano a
menos uno el cuadro aparece coloreado de rojo, y si la correlacion es cercana a cero el cuadro se

muestra de un color gris casi blanco (Ilustracion 28).
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Llustracion 28 — Matriz y mapa de calor de la correlacion entre las variables de estudio

Posteriormente, para revisar de una manera visual el comportamiento lineal de la

correlacion se realizé el grafico de dispersion de las variables (Ilustracion 29).
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Hlustracion 29 — Grafico de dispersion de las variables de estudio

Con este grafico logramos evidenciar la dispersion de los datos y también nos damos una
idea de la relacién aparentemente lineal entre las variables independientes con la variable
dependiente (Nota_final). Adicionalmente de visualizar una alta correlacion entre algunas variables

independientes lo cual nos advierte de posibles problemas de multicolinealidad.

Para atender el potencial problema de multicolinealidad se realiza la prueba VIF a un
modelo de prueba, con el objetivo de cuantificar la multicolinealidad aparente entre las variables
independientes. Para ello primero se incluyen en este modelo todas las variables disponibles en la
base de datos, las cuales son: Tot dias _esc, Prom dias_esc, Tot dias noesc, Prom_dias noesc,
Nota 4 corte, Nota_final, Actitudes, y el Curso la cual se nombrard como Curso_dummy y tomara
los valores de 0 para el curso de Octavo y 1 para el curso de Décimo. Dicho modelo de prueba

queda de la siguiente manera (Ilustracion 30):



call:

Im{formula = Nota_final ~ ., data = df_compilado_clean)
Residuals:
Min 1q Median 3q Max

-0.81864 -0.23398 -0.06139 0.21766 0.72306

Coefficients:
Estimate 5td. Error t value Pri=|t])

(Intercept) -0.55573 0.67222 -0.B27 0.41453
Curso_dummy 0.01368 0.16575 0.083 0.93472
Tot_dias_esc -0.11399 0.06937 -1.643 0.11012
Prom_dias_esc 2.01382 1.18407 1.701 ©.09869 .
Tot_dias_noesc -347.8000% &77.18380 -0.514 0.61106
Prom_dias_noesc 3477.98269 6771.83572 0.514 0.61106
Nota_4_corte 0.75299 0.09582 7.859 5.76e-00 ww
Actitudes 0.44239 0.13365 3.310 0.00232 **
signif. codes: @O ‘***' p, 001 f**' 0.01 ‘*' Q.05 ‘.' 0.1 ° ' 1

Residual standard error: 0.3905 on 32 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7435, Adjusted R-squared: 0.6874
F-statistic: 13.25 on 7 and 32 DF, p-value: 7.025e-08

Llustracion 30 — Modelo de prueba con todas las variables de estudio

Una vez obtenido el modelo se procede a utilizar la prueba VIF, obteniendo los siguientes valores
(Ilustracion 31):

variables. independientes VIF
1 Curso_dummy 1.580499e+00
2 Tot_dias_esc 1.0861412+03
3 Prom_dias_esc 1.086515e+03
4 Tot_dias_noesc 7.2878482+10
5 Prom_dias_noesc 7.287845e+10
3] Mota_4_corte 1.42436%9%2+00
7 actitudes 1.293636e+00

llustracion 31 — Resultados de la prueba VIF aplicada al modelo de prueba

Con base en estos resultados se toma la decision de eliminar del modelo las variables
Tot dias esc y Tot dias noesc, las cuales tienen valores VIF de 1.086141 - 103 y 7.287848 -
1010 respectivamente. Estos se valores se pueden considerar altos ya que como se mencion6 en el
apartado de Multicolinealidad y el test VIF, cuando el valor del factor de inflacién de la varianza
es mayor a 10 los datos tienen un problema de colinealidad, y una manera de solucionarlo es

eliminar variables que generen dicho problema.



Una vez eliminadas estas variables, se calcul6 el coeficiente de correlacion de Pearson para
revisar si existian cambios en la correlacion de las variables luego de eliminar las variables de los

totales, obteniendo lo siguiente (Ilustracion 32):

Prom_dias_noesc | -0.08 -0.35 -0.31 -0.09 0.53
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Hustracion 32 — Matriz y mapa de calor de la correlacion entre las variables luego de eliminar las variables con el total de horas

Se evidencia con esta matriz que al quitar las variables mencionadas la correlacion existente
no cambia, lo cual nos permite afirmar que la correlacion entre cada par de variables se mantiene
a pesar de eliminar variables de nuestro modelo, con base en esto podemos seguir aplicando
cambios al modelo sin afectar el valor de la correlacion y la linealidad aparente entre las variables

independientes y la variable dependiente.

Una vez evidenciada que la correlacién no cambia, se procede a eliminar las variables de
los totales como se habia contemplado, y se obtiene un modelo de prueba 2 al cual se le aplica la
prueba VIF, con el objetivo de obtener valores menores a 10 y asi lograr superar el problema de la

multicolinealidad, obteniendo lo siguiente (Ilustracion 33).



variables. independientes VIF
curso_dummy 1.54977
Prom_dias_esc 1.885017
Prom_dias_noesc 1.491913
Mota_4_corte 1.360356

Actitudes 1.266444

[ R T N

llustracion 33 — Resultados de la prueba VIF aplicada al modelo sin las variables de los totales

Con base en estos resultados podemos afirmar que se ha superado el problema de la
multicolinealidad y por lo tanto se considera que las variables explicativas son independientes entre
ellas. Con base en este resultado se procede a seleccionar el mejor modelo disponible utilizando el

método de stepwise, obteniendo que el mejor modelo mateméaticamente es el siguiente (Ilustracion
34):

> summary(modelo_1)

call:
Tm{formula = Mota_final ~ Nota_4_corte + Actitudes, data = df_compilado_clean =%
select(-c(Tot_dias_noesc, Tot_dias_esc)))

Residuals:
Min 1q Median 3q Max
-0.72042 -0.26913 -0.04279 0.29751 (.81129

Coefficients:

Estimate std. Error t value Pri=|t]|)
(Intercept) 0.17404 0. 38411 0.453 0.65331
Nota_4_corte 0.70060 0.08B042 8.712 1.71e-10 #%=*
Actitudes Q. 37701 0.1177 3.203 Q.0028 **

Signif. codes: 0 "##=' 0,001 fe%’ Q.01 ‘*' Q.05 .7 0.1 "1

Residual standard error: 0.3911 on 37 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7026, Adjusted rR-squared: 0.6865
F-statistic: 43.7 on 2 and 37 DF, p-value: 1.80%e-10

llustracion 34 — Modelo 1 obtenido con el metodo Stepwise

Cuya ecuacion esta dada por la expresion:

Nota final = 0.70060 X Nota_4 corte + 0.37701 X Actitudes + 0.17404 (14)

Este modelo predice la Nota final de los estudiantes en matematicas, con base en dos
variables, la nota del cuarto corte y las actitudes de los estudiantes hacia las matematicas. Se puede

interpretar que, por cada unidad adicional en la nota del cuarto corte, se espera que la nota final



aumente 0.7 unidades, manteniendo constante las actitudes, por su parte por cada punto adicional
en las actitudes, la nota final aumenta en 0.37 unidades, siempre y cuando la nota del cuarto corte

se mantenga constante.

Con base en este resultado, se logra apreciar que la variable mas significativa es la de
Nota 4 corte, y aunque esta variable muestra una alta correlacion con la variable Nota final, al
revisar el contexto de los datos nos damos cuenta que esto se debe a que Nota_final es el resultado
del promedio de las notas de los cortes anteriores; por lo tanto, si se tiene la variable Nota 4 corte
esta por si sola explica la nota de los estudiantes al final del afio académico, lo cual es algo que no
nos permitiria analizar otros posibles factores que influyen en la nota final de los estudiantes como
el tiempo que usan el celular o el curso al que pertenecen, por lo tanto se decidi6 quitar esta variable

para formular otro modelo de regresion multiple.

Luego se volvid a implementar el método de stepwise para determinar el mejor modelo
quitando la variable de Nota 4 corte, como se habia mencionado previamente, obteniendo lo

siguiente (Ilustracion 35).



= summary (modelo_2)

call:
Im(formula = wnota_final ~ Prom_dias_noesc + Actitudes + Curso_dummy,
data = df_compilado_clean %% select(-c(Tot_dias_noesc, Tot_dias_esc,
Nota_4_corte)))

Residuals:
Min 1o median 3Q Max
-0.9888 -0.4732 -0.1868 0.4466 1.3543

Coefficients:
Estimate 5td. Error € value Pr=|t|)

(Intercept) 2.73428 0.63577  4.301 0.000124 x*=*
Prom_dias_noesc -0.07163 0.041486 -1.728 0.092639

Actitudes 0.47525 0.20463 2.323 0.025974 *
Curso_dummy 0.37205 0.22929 1.623 0.113401

Signif. codes: 0 *#%%' Q.001 **%’ 0.01 **' 0.05 “." 0.1 ° "1

Residual standard error: 0.6387 on 36 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©0.2282, Adjusted R-squared: 0.1639
F-statistic: 3.34% on 3 and 36 DF, p-value: 0.02385

llustracion 35 — Modelo 2 obtenido con el metodo Stepwise sin la variable Nota 4 _corte

Cuya ecuacion es:

Nota final = 0.4752 x Actitudes — Prom_dias_noesc X 0.0716 (15)

+ Curso_dummy X 0.372 + 2.734

Con base en la ecuacion del modelo se puede concluir que por cada punto adicional en las
actitudes la nota final aumenta en 0.47 unidades, manteniendo las demas variables constantes; en
cuanto al uso del celular en los dias no escolares, se tiene que por cada hora adicional que los
estudiantes pasan en el celular su nota disminuye en 0.07 unidades, por su parte si el estudiante
estd en decimo (Curso_dummy = 1) en lugar de estar en Octavo (Curso_dummy = 0), la nota final

en matematicas aumenta en 0.37 unidades, asumiendo que las otras variables no cambian.

Ahora con este modelo podemos evidenciar que se puede explicar la nota de los estudiantes
al finalizar el afio escolar teniendo en cuenta el curso al que pertenecen, el total de horas que pasan

en el celular los fines de semana y festivos, y contemplando la actitud que tienen hacia las



matematicas, por lo tanto, se obtiene un modelo con multiples pardmetros que permiten revisar que

otros aspectos influyen en su nota, sin tener en cuenta la nota del ltimo corte.

4.2  Comprobacion los supuestos del modelo de regresion

Una vez obtenido el modelo de la expresion (15) se procede a verificar cada uno de los
supuestos, para ello se agrega una columna con los residuales (la diferencia entre la nota final y las
predicciones) y se aplican algunos métodos que permiten evidenciar el cumplimiento o no de los

siguientes supuestos:

1. El vector de errores € sigue una distribuciéon normal multivariada, cuyo vector de medias o
valor esperado es cero, es decir E(e) = 0

2. Lavarianza de € denotada como 2 es constante, es decir es la misma para todos los valores
de las variables independientes x4, X5, ..., Xp.

3. Los valores de € son independientes entre si, por lo tanto, el valor de € para un determinado
conjunto de valores de las variables independientes no esta relacionado con el valor de € de
ningun otro conjunto de valores.

4. Las variables independientes se relacionan de manera lineal con la variable dependiente.

5. Las variables explicativas (independientes) son linealmente independientes entre si.

Normalidad

Primero se revisa la normalidad de los errores, obteniendo que la media tiene como valor:
-0.00000000000000047739, evidenciando que es bastante cercana a cero. Luego para visualizar la

distribucion de los residuales se realizo el siguiente histograma:
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1lustracion 36 — Grafico de barras de la distribucion de los residuales

Con base en este grafico se puede deducir que la distribucion puede o no ser normal, por lo
tanto, es necesario hacer las pruebas de Shapiro-Wilk y Kolmogérov-Smirnov, para determinar si

se cumple el supuesto de normalidad. Primero se realizé la prueba de Shapiro-Wilk obteniendo los

siguientes resultados (Ilustracion 37):

W

data:

Shapiro-wilk normality test

df _compilado_clean_residuosirResiduales
0.0249

0.93574, p-value =

Hustracion 37 — Resultados de la prueba de Shapiro-Wilk aplicada a los residuales del modelo 2

Con base en este resultado, y con un nivel de significancia de 0.05 los residuos no seguirian

una distribucion normal; sin embargo, se decide aplicar la prueba de Kolmogoérov-Smirnov para

contrastar dicha afirmacion, obteniendo lo siguiente (Ilustracion 38):

data:
D =

0.15398, p-value =
alternative hypothesis: two-sided

Exact one-sample Kolmogorowv-Smirnov test

scale(df_compilado_clean_residuos$residuales)
0.2702

Hustracion 38 — Resultado de la prueba de Kolmogorov-Smirnov aplicada a los residuales del modelo 2




Al revisar esta prueba se puede afirmar que los residuales si siguen una distribucion normal
con un nivel de significancia de 0.05, ya que el p — valor es mayor al nivel de significancia, por
lo tanto, no se rechaza la hipotesis nula de distribucion normal con base en la prueba de

Kolmogorov-Smirnov.

Homocedasticidad

Para verificar el segundo supuesto se realiza primero una exploracion visual, graficando los

residuales contra los valores pronosticados, como se muestra a continuacion (Ilustracion 39):

Grafico de Residuales vs. Valores Pronosticados

Residuales
.
.
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28 32 36 4.0
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llustracion 39 — Grafico de Homocedasticidad del modelo 2

Visualmente pareciera que en efecto la varianza de € es la misma para todos los valores de
las variables independientes, sin embargo, para verificar ello se realiza la prueba de Breusch-Pagan,

obteniendo lo siguiente (Ilustracion 40):

studentized Breusch-Pagan test

data: modelo_2
BP = 0.49699, df = 3, p-value = 0.9196

Llustracion 40 — Resultados de la prueba de Breush-Pagan aplicada a los residuales del modelo 2



Por lo tanto, como el p — valor no es menor al nivel de significancia de 0.05 no se rechaza

la hipotesis de varianza constante, cumpliendo asi el segundo supuesto de la regresion multiple.

Independencia

Se continua revisando la independencia de los errores, para ello se utiliza el test de Durbin—

Watson, el cual al aplicarlo en R se obtiene lo siguiente (Ilustracion 41):

purbin-watson test

data: modelo_2
Dw = 1.9631, p-value = 0.3727
alternative hypothesis: true autocorrelation is greater than 0

lustracion 41 — Resultados del test de Durbin-Watson aplicado a los residuales del modelo 2

Como el valor del estadistico es cercano a 2 se puede sospechar que si se cumple la
independencia, lo cual se confirma al analizar el p — valor, ya que este es mayor al nivel de
significancia de 0.05, por lo tanto, esta prueba permite afirmar que no hay evidencia estadistica
para asegurar que existe autocorrelacion, por lo tanto, se concluye que los residuales son

independientes entre si.

Linealidad con la variable dependiente

Para visualizar esta linealidad se realiza el grafico de dispersion para las variables que se
mantienen en el modelo, Promdias noesc y Actitudes con la variable Nota final, obteniendo el

siguiente grafico (Ilustracion 42):
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Hustracion 42 — Grafico de dispersion de las variables del modelo 2

Al visualizar este grafico se puede apreciar que se mantiene la relacion lineal observada,

que existe entre las variables independientes con la variable dependiente.

Independencia entre las variables explicativas

Para finalizar se revisa la independencia entre las variables Prom_dias_noesc, y Actitudes

utilizando el test VIF, obteniendo los siguientes resultados (Ilustracion 43).

variables. independientes VIF
1 Prom_dias_noesc 1.021679
2 Actitudes 1.133804
3 curso_dummy 1.130989

Ilustracion 43 — Resultados de la prueba VIF aplicada al modelo 2

Obteniendo que los valores son menores a 10 y por lo tanto se cumple la independencia

entre las variables es decir no existe multicolinealidad.



4.3 Andlisis del modelo final de regresion

Para finalizar se analizard el modelo (expresion 15) final obtenido con el método de

Stepwise, cuya ecuacion de regresion es:

Nota final = 0.4752 X Actitudes — Prom_dias_noesc X 0.0716 + Curso_dummy X 0.372 + 2.734

Y cuyos resultados en R se presentan en la [lustracion 44:

> summary (modelo_2)

call:
Im(formula = Nota_final ~ Prom_dias_noesc + Actitudes + Curso_dummy,
data = df_compilado_clean %»% select(-c(Tot_dias_noesc, Tot_dias_esc,
Nota_4_corte)))

Residuals:
Min 10 Median 3qQ Max
-0.9888 -0.4732 -0.1868 0.4466 1.3543

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pr=|t]|)

(Intercept) 2.73428 0.63577 4,301 0.000124 =w%*
prom_dias_noesc -0.07163 0.04146 -1.728 0.092639

Actitudes 0.47525 0.20463 2.323 0.025974 *
curso_dummy Q. 37205 0.22929 1.623 0.113401

signif. codes: © "¥*x" Q,001 ‘%=’ Q.01 ‘*' 0,05 ‘.’ 0.1 °* "1

Residual standard error: 0.6387 on 36 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2282, Adjusted R-squared: 0.1639
F-statistic: 3.549 on 3 and 36 DF, p-value: 0.02383

llustracion 44 — Resumen de los principales valores a interpretar del modelo 2

De este modelo se pueden analizar los multiples valores que nos otorga R, para ello a
continuacion se presentara con detalle una descripcion de los residuales, la interpretacion de los
coeficientes, el error estdndar, el p — value asociado con el valor t para cada pardmetro de la
ecuacion de regresion, el valor del estimador R? y el R? ajustado, ademas del valor f — statistic

y el p — value asociado al modelo de regresion.

Respecto a los residuales se tiene que la mediana es cercana a cero con un valor de
—0.1868, lo cual nos da una idea de que los datos estan centrados alrededor del cero. Los valores
minimo y maximo no estan alejados de —1 y de 1 respectivamente, lo cual indica que no hay

valores atipicos extremos, sin embargo, se evidencia que la distribucion no es perfectamente



simétrica ya que la mediana, aunque cercana a cero no es cero y a pesar de no tener valores atipicos
extremos se logra apreciar una asimetria positiva, como lo sugeria el histograma en el supuesto de

normalidad.

Respecto a los coeficientes se puede mencionar que, si los estudiantes usan el celular
durante sus dias no escolares, por cada hora adicional que utilizan el celular la nota final de
matematicas disminuye en 0.07 puntos, y el efecto que esta variable tiene es no es significativo si

se tiene en cuenta un nivel de significancia de 0.05, ya que el p — value asociado es de 0.092.

Respecto al coeficiente de la variable Actitudes, cuyo valor es 0.47525, se puede concluir
que una actitud positiva hacia las matematicas hace que la nota en esta materia aumente en 0.47
puntos, esto se puede afirmar con un nivel de significancia de 0.05 ya que el p — value asociado

es de 0.025, de esta manera se tiene solo un 5% de probabilidad de que dicha afirmacion sea falsa.

Por su parte el coeficiente del curso es 0.37205 esto indica que como la variable curso es
una variable dummy que toma solo dos valores 0 y 1, cuando la variable toma el valor de 1 los
estudiantes representados por este valor, es decir los estudiantes de décimo, tienen una nota en
matematicas de 0.37 puntos mas alta que los estudiantes de grado octavo. Sin embargo, esta
variable no es significativa con un nivel de significancia de 0.05 pero es significativa con un Nivel

de significancia de 0.12, ya que el p — value asociado es de 0.113.

Posteriormente se analiz6 el valor del error estandar para cada variable, ya que estos valores
permiten determinar la precision que tiene el modelo al estimar los valores desconocidos f de los
coeficientes, para ello se calcularon los intervalos de confianza al 95% de confianza para establecer
un margen en el cual el verdadero valor del coeficiente poblacional podria estar. En este sentido se

utilizo la funcion de R confint() con la cual se obtuvieron los siguientes intervalos de confianza.



5 % 95 %
{(Intercept) 1.66091839 3.807646583
Prom_dias_noesc -0.14163636 -0.001627935
Actitudes G,12877806 0.820719520

[lustracion 45 — Intervalos de confianza para los valores de las variables del modelo

Como estos intervalos no contienen al cero se puede afirmar que el efecto de estas variables

es significativo para estimar la nota final en matematicas.

Por otra parte, se tiene que el error estandar residual del modelo lineal es de 0.63, por lo
tanto, como este valor es un estimador de la desviacion estandar del error (de los residuales), se
puede afirmar que en promedio las predicciones se desvian en 0.63 puntos, es decir, si por ejemplo

la nota final en matematicas de un estudiante fuera de 2, la prediccion podria ser de 1.37 o de 2.63.

También es interesante analizar el p — value del modelo de regresion cuyo valor es 0.0238, ya
que con este valor se puede efectuar en analisis de la prueba F, para contrastar la hipdtesis nula de
que Hy: By = B, = -+ = Bp = 0 conta la alternativa H,: f; # 0, para ello se utilizara la regla de
rechazo de la hipotesis nula, la cual dice que se rechaza Hy si el p — value < a, en este caso se
puede evidenciar que 0.0238 < 0.05, por lo tanto se rechaza la hipotesis nula y se puede afirmar
que hay suficiente evidencia estadistica para concluir que uno o mas parametros no es igual a cero

y existe una relacion global entre la variable dependiente y el conjunto de las variables explicativas.

Para finalizar se analizan los valores R? y su valor ajustado R2, los cuales son 0.2282 y
0.1639 respectivamente. Si se multiplica el R? por cien se puede afirmar que el modelo explica
22% de la variabilidad en la nota final de matematicas, sin embargo, como se menciond en el
apartado del modelo de regresion lineal multiple, agregar variables independientes al modelo hace

que el valor del R? aumente, por lo tanto, es recomendable analizar el RZ.



En este sentido el valor del RZ multiplicado por cien dice que el modelo explica 16% de la
variabilidad de la nota final en matematicas, lo cual puede parecer un porcentaje bajo, sin embargo,
como se concluyd6 en el analisis del p — value del modelo con la prueba f, el modelo regresion es
significativo de manera global, lo que permite evidenciar que, aunque estas variables tienen cierta
influencia en los resultados de los estudiantes, no son las tnicas variables que intervienen en el

desempefio académico.

En este orden de ideas se considera que aunque el tiempo de uso del celular, las actitudes
que los estudiantes tienen hacia las matematicas y el curso al que pertenecen influyen en el
desempefio en matematicas, deben existir otros factores, como el ambiente familiar, la salud, las
amistades, las horas de suefio, el desarrollo cognitivo, y otras variables que explican los resultados
en matematicas, los cuales no fueron contemplados en este estudio; sin embargo podrian revisarse
para complementar y descubrir cudles influyen y en qué medida en el desempefio académico en

matematicas.



5 CAPITULO V. CONCLUSIONES
Al contrastar los objetivos inicialmente planteados con los resultados alcanzados en este
trabajo de grado, se observa que, la revision de los marcos de referencia permitié afirmar que el
celular, si bien se ha integrado como una herramienta esencial en la vida cotidiana, representa un
factor ambivalente en el contexto educativo. Su uso excesivo y sin control ha demostrado tener
efectos perjudiciales sobre el rendimiento académico, afectando de manera directa la
concentracion, los habitos de estudio, la memoria, la calidad del suefio, la salud fisica y emocional,

asi como las relaciones interpersonales, todos ellos elementos clave en el proceso de aprendizaje.

No obstante, también se observa en los referentes estudiados que, cuando se utiliza con fines
pedagogicos y de manera planificada, el celular puede convertirse en un recurso educativo valioso.
En estos casos, favorece la participacion activa de los estudiantes, promueve la colaboracion,
facilita el acceso a informacidn en tiempo real y contribuye significativamente al desarrollo de
competencias, lo que, en ultima instancia, puede traducirse en una mejora del rendimiento

académico.

Con relacion al segundo objetivo especifico, el uso de la programacion y de software
especializado como R se consolida como una herramienta fundamental en la realizacion de estudios
estadisticos, especialmente cuando se trabaja con bases de datos que requieren organizacion,
transformacion y analisis riguroso. En el presente estudio, que contd con 40 observaciones, el
empleo de R permitié no solo una depuracion eficiente de los datos, sino también una visualizacién
clara mediante graficos que facilitaron la interpretacion de los resultados y la aplicacion precisa de

pruebas estadisticas. Esta experiencia evidencia que, a medida que se incrementa el volumen de



datos, el uso de herramientas como R no solo se vuelve util, sino imprescindible para garantizar un

analisis robusto, agil y confiable

Adicionalmente, la eleccion y ajuste del modelo estadistico mas adecuado se vio
ampliamente beneficiada gracias al uso de R, ya que el método stepwise, que implica la evaluacion
de todas las combinaciones de variables para identificar el modelo mas eficiente habria sido
extremadamente engorroso y poco practico de realizar de forma manual. Contar con esta
herramienta permitié automatizar el proceso, reduciendo significativamente el tiempo de trabajo y
asegurando resultados precisos. De esta manera, el uso de R se consolid6 como un recurso
fundamental para la correcta aplicacion de los métodos estadisticos, optimizando tanto la

comprension de los datos como la construccion y validacion del modelo final.

Respecto al tercer objetivo especifico, la regresion lineal multiple constituye una técnica
adecuada que es pertinente para analizar la relacion entre el rendimiento académico de los
estudiantes y multiples variables que pueden influir en este, ya sean numéricas o categdricas. Su
aplicacion, respaldada por los lineamientos de Hair et al. (2019) y otros autores, permite evaluar
de manera simultinea el efecto de diversas variables independientes sobre una variable
dependiente, proporcionando una vision completa de la variable de interés. Si bien esta técnica
ofrecio resultados apropiados, significativos y estructurados, no debe considerarse como la tinica
alternativa. El andlisis de datos puede beneficiarse del uso de otros enfoques estadisticos o modelos
mas complejos, que podrian generar interpretaciones mas profundas o mejorar la capacidad

predictiva del estudio.

En cuanto al cuarto objetivo, se logrd identificar que en el modelo final la variable actitudes

era significativa considerando un nivel de significancia de 0.05, de tal manera que la nota final



aumenta en 0.47 unidades, cuando las demds variables se mantienen constantes, respecto al uso
promedio de horas en los dias no escolares, se logrd evidenciar que esta variable no es significativa
utilizando el mismo nivel de confianza, igualmente para la variable curso. Sin embargo, el modelo
en su conjunto es significativo ya que pasa la prueba f, por lo tanto, se pueden realizar predicciones

para el conjunto de datos utilizando este modelo.

Se logr6 evidenciar qué el curso al que pertenecen los estudiantes, las horas dedicadas al
uso del celular en fines de semana y festivos, y la actitud hacia las matematicas, explican en
conjunto una parte de la variabilidad en las calificaciones finales. Ademas, el modelo cumpli6 con
los supuestos fundamentales de la regresion lineal multiple: normalidad, homocedasticidad,
independencia de los errores, linealidad de las variables independientes con la dependiente y

ausencia de multicolinealidad, lo que garantiza la validez de las inferencias realizadas.

El modelo resulto estadisticamente significativo y permitio identificar algunos factores que
influyen en el rendimiento académico, el coeficiente de determinacion ajustado (R? ajustado) fue
de 0.1639, por lo tanto, se puede afirmar que el 16% de la variabilidad de la nota final en
matematicas al finalizar el afio escolar es explicada por las variables Actitudes, Curso y Promedio
de horas que los estudiantes pasan en el celular los dias no escolares. Esto indica que existe una
proporcion considerable de la variabilidad en las calificaciones que no es explicada por las
variables incluidas en el modelo, lo que sugiere la influencia de otros factores que no fueron

contemplados en este estudio.

Esta situacion es comprensible si se considera que el rendimiento académico de un
estudiante estd determinado por multiples aspectos, mas alld de los analizados en esta

investigacion. Factores como la alimentacion, el ambiente familiar, la calidad de la ensefianza o



incluso la relacion interpersonal con el docente, entre otros, pueden afectar significativamente el

desempefio de un estudiante y explicar parte de la variabilidad no capturada por el modelo.

Como apreciaciones finales se logré evidenciar que en el estudio la variable de Actitudes
tiene una influencia mayor que las otras variables ya que si un estudiante aumenta en una unidad
su percepcion positiva hacia las matematicas su nota aumentaria en 0.47 puntos, lo cual es algo
considerable, porque podria pasar de una nota reprobatoria con valor 2.65 y desempefio bajo a una

nota de 3.12 aprobando asi la materia con un desempefio basico.

Adicionalmente, como se observo en la expresion 14, el analisis la nota del altimo corte
(Nota_ 4 corte) esta altamente correlacionada con la nota final con un coeficiente de 0.79, y esta
variable junto con la de actitudes generaban un modelo que explicaba el 68% de la variabilidad de
la nota final en matematicas, en este sentido surgen como propuesta para nuevos trabajos de grados
hacer un estudio que logre responder a ;Cual corte influye mas en la nota final en matematicas?

(Es la misma influencia para todos los cursos? ;En qué medida influye cada corte?

Otro aspecto interesante ocurrié con el modelo representado en la ecuacion (14), este
presentd un alto coeficiente de determinacion ajustado y un nivel de significancia estadistica
considerable, pero su utilidad para los fines del presente estudio fue limitada. A pesar de su solidez
matematica, dicho modelo se sustentaba principalmente en la variable Nota 4 corte, la cual tiene
una relacion directa con la nota final, ya que esta ultima se construye a partir del promedio de los
cuatro cortes. Esto significa que, aunque el modelo era altamente predictivo, no ofrecia una

comprension real de los factores adicionales que inciden en el rendimiento académico.

Esta situacion evidencia que, en este tipo de investigaciones, no basta con adoptar el modelo

que arroje mejores indicadores estadisticos desde el software, sino que es indispensable considerar



el contexto y el sentido de los datos. La validez y utilidad de un modelo no radican tinicamente en
su capacidad predictiva o en sus métricas numéricas, sino también en su coherencia tanto con las
variables que se incluyen como con los objetivos del estudio.

Por otro lado, una de las principales limitaciones del presente estudio radica en el tipo de
muestreo empleado. Al haberse optado por un muestreo no probabilistico por conveniencia, los
resultados obtenidos no pueden generalizarse a toda la poblacion estudiantil. La seleccion de
participantes se limitd a estudiantes de algunos cursos de octavo y décimo grado que cumplian con
ciertos criterios, lo cual restringe la representatividad de la muestra. En este sentido, se invita a
realizar estudios similares a este con un disefio metodoldgico que contemple un muestreo
probabilistico aleatorio. Este tipo de muestreo permitiria una mayor validez externa, al garantizar
que todos los estudiantes tengan la misma probabilidad de ser seleccionados, lo cual fortaleceria la

precision y generalizacion de los hallazgos.

Por otra parte, se hace un llamado a reflexionar sobre como el tiempo que los estudiantes
pasan en el celular los dias no escolares puede disminuir sus notas, ya que una hipotesis que se
puede contemplar es que aquellos estudiantes que usan menos sus celulares obtienen mejores notas
porque usan ese tiempo para repasar los temas vistos, o para aprender de manera autonoma, lo cual
seria interesante averiguar en un estudio que complemente los resultados obtenidos en este

trabajo de grado.

Luego de analizar el modelo de regresion lineal, se considera que la técnica implementada
fue adecuada para los fines propuestos, permitiendo no solo explicar relaciones relevantes entre
variables, sino también abrir la posibilidad de futuras investigaciones que integren otros factores

que puedan incidir en el rendimiento académico de los estudiantes.



Finalmente, queremos expresar las razones del por qué este tipo de trabajos son apropiados
para una licenciatura en matematicas. Aunque este trabajo tiene un enfoque estadistico, no puede
desligarse de la pedagdgica. Desde nuestra perspectiva como futuros licenciados en matematicas,
nos interesa comprender factores que inciden directamente en el aprendizaje, como el rendimiento
académico y las actitudes de los estudiantes hacia la asignatura. Estas variables, mas alla de su
tratamiento cuantitativo, ofrecen informacion clave para el ejercicio docente y permiten tomar

decisiones fundamentadas en procesos de ensefianza y aprendizaje.

También, consideramos que los docentes de matematicas deben contar con una formacion
rigurosa, que no se limite a los contenidos escolares que se ensefan en secundaria, sino que les
permita acceder a niveles superiores. Un profesor con una solida preparacion conceptual esta mejor
equipado para anticipar y abordar las dificultades que pueden surgir en el aprendizaje de sus
estudiantes. De igual forma, le permite crear y disefiar mejores propuestas de ensefianza mas

apropiadas.

Por ultimo, creemos firmemente que el rol del profesor no se agota en la ensefianza de
contenidos, sino que implica también una actitud permanente de aprendizaje. El docente que
investiga, que se cuestiona y que se interesa por profundizar en lineas tematicas que le llaman la
atencion, cada dia va mejorando su quehacer. El presente trabajo de grado nace del interés
académico por explorar y profundizar en el campo de la estadistica multivariada, un area que

consideramos fundamental y que nos genera interés.
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fravés de canales y dependencias institucionales y que podra recolectar, almaocenar,
usar, actualizar, transmitir, transferir y poner en circulacidbn o supnimirlos, mediante
el uso de las medidas necesarias para olorgar seguridad a los regisiros, evitando
sy adulteracion, pérdida, consuta, uso 0 acceso no awtorizado o fraudulento incluso
por ferceros.

Que tratdndose de datos sensibies’ y de menores de edad no estd obligado a
autorzar su tratamiento, salvo las excepcionas consagradas en la ley o que medie
sU consentimiento expreso. Que es de cardcter facultativo responder a las
preguntas que traten de datos sensibles o menores de edad

Como representante legal del menor, debo velar por %os derechos consagrados én
la Constitucién y ia Ley sobre sus datos, especiaimente el derecho a conocer,
actualizar, rectificar y supamir informacion personal, asi como el derecho a revocar
el consentimiento otorgado para el tratamiento de dates personales del menor, en
l0s Gasos 6n que sea procedente, Las inquietudes 0 solicitudes relacionadas con ¢!
tratamiento de dichos datos pueden ser tramitadas a través del e-maik
quejasyreclamosi@pedanogica. edy co

1 Ls UPN garantiza 1a confidencialidad, libertad, seguridad, veracdad. transparnenca, acoeso
WuNMyumdm&m&wmuTmbmm
&n cualquier momento. Cualguier comblo ser nformado y publcado oporunaments & Ls pAgNG webd.

zmmmmamumumnmmmmuumw

partidos poblics de oposGon,
{An 5° Loy 1581 da 2012, ant. 3* Decreto 1377 do 2013,
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La Universidad garantiza la confidencialidad, libertad, seguridad, veracidad,
transparencia, acceso y circulacion restringida de los datos y se reserva el derecho
de modificar su Politica de Tratamiento de datos personales en cualquier momento.
Cualguier cambio sera informado y publicado oporiunaments en la pagina web.

En este sentido, como parte del proyecto educative y con el fin de realizar un analsis
académico, autorizo la instalacién de una aplicacidn en el dispostive mdvil del
estudiante que registrard de manera no invasiva el tiempo de uso de ias distintas
aplicaciones instaladas en el mismo. Esta herramienta permitira obtener informacion
de Ia cantidad de tiempo que usa el estudiante el celular, respetando siempre |a
privacidad y confidencialidad de los datos recolectados, los cuales seran utilizados
exclusivamente con fines académicos y bajo los mas altes estandares de seguridad.

Tenlendo en cuenia lo antérior, autorizo de manera voluntana, previa, explicta,
Informada e inequivoca a la UPN para tratar los datos personales del menor que
represento, de acuerdo con el Manual de politica interna y procedimientos para el
tratamiento y proteccion de datos personales de la Universidad y para los fines
relacionados con su Mision.

Leido lo antericor, manifiesto que ia informacion para el Tratamiento de ks datos
personales del menor de edad que represento ha sido suministrada de forma
voluntaria y es veraz, completa, exacta, aclualizada, comprobable y comprensible.

FIRMA
Nombre:
Identificacién (C.C):

1 La UPN garantos s confidencialioad, Ikertad, sogundad, veracidad, transparencis, 2cces0 y Grousacin
rostnngda S s dalos y S0 Mseva of derecho de maditcar su Poltica do Tratamiento cie diics peraonales
&0 Gualquer mameno. Cuakquier caming sard informads y publcado oponuneswsits &0 I pagna web.

2 Son datos sensibles squelos que sbecian ks inoEded cel Tidar o CuyO use Indebido puede generr su
discriminacke, tales como pgualins que revelen ul oigen racil o dtnico, 1a cdentscion palltica, las

organzacones scoakes,
mommmawmmommuuwmyma
partdos polticos de OPOSIGHN, a8 Como ke datos relatvos a la sakud, @ la vida sexu, ¥ bos datos biomatricos
(Art. 5° Lay 1581 de 2012, on. 3° Decreto 1377 de 2013).

Documento Ofcial. Universidad Pedagogica Nacional
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UNIVERSIDAD PEDAGOGICA fACULTADDECIENCIAYTEENQLUGiA
HACIOMAL DEPARTAMENTO DEMATEMATICAS
Tdsiadvra ds sducadurat | Licenciatura em Matematicas

Actitudes hacia las Matematicas

Nombre: Genero: Edad: Curso;
Item

1 Me gusta la clase de matematicas MUCHO | s8I| INDECISO | FOCO | NO

2 La clase de matematicas es aburrida MUICHO | 51| INDECISO | POCO | NO

3 Las matematicas son dificiles MUCHO | SI| INDECISO | FOCO | NO

4. Matematicas es la materia que mas me MUCHO | 51| INDECISO | POCO | NO
gusta

5. Las matematicas son divertidas MUCHO | 51| INDECISO | POCO | NO

b. Me gustan las matematicas MUCHOQ | S| INDECISO | POCO | NO

7. Es importante aprender matematicas MUCHO | 51} INDECISO | POCO | NO

8. Me gustaria usar las matematicas MUCHO | 81} INDECISO | POCO | NO
cuando vaya a trabajar

9. Me gusta aprender matematicas MUCHOQ | 5I'| INDECISO | FOCO | NO
con computador

10. Tengo dificultad para entender lo que me | MUCHO | SI'| INDECISO | POCO | NO
piden en las tareas de matematicas

11. Puedo resolver los problemas MUCHO | 81} INDECISO | POCO | NO
planteados en las tareas de matematicas

12. Me parece aburride aprender MUCHO | 81| INDECISO | POCO | NO
matematicas usando el computador

13 Me gusta proponer la solucidn a MUCHOQ | SI| INDECISO | FOCO | NO
problemas antes que los demas

14. Me gusta ser el lider de mi equipo MUCHQO | 51| INDECISO | POCO | NO

15. Siun problema no sale a la primera, le MUCHO | 81} INDECISO | POCO | NO
busco hasta resolverlo

16. Me gusta resolver problemas de MUCHO | 81} INDECISO | POCO | NO
matematicas algo dificiles

17. Me gusta cuando discutimos en grupo MUCHOQ | 5I'| INDECISO | FOCO | NO
como resolver un problema de
matematicas

18. En el trabajo en grupo de matematicas MUCHO | 51| INDECISO | POCO | NO
defiendo mis ideas




Anexo 3

UNIVIRSIDAD PEDAGOBICA
MACIONAL
| Fideisdres de iduiaiares ]

FACULTAD DE CIENCIAY TECH-D-LDGIA
DEFPARTAMENTO DE MATEMATICAS

DMA-355
Bogota, martes 01 de octubre de 2024

Sefores:

ALVARO HENRY CORREDOR
Rector .

SANDRA MARQUEZ
Coordinadora_

YEIMMY RIANC MOREMND
Docente de Matematicas
Colegio Venecia |ED

Camera 55 #48-25

La Ciudad

Asunto: Realizacion de trabajo de grado — Licenciatura en Matematicas

Cordial =aludo

El Departaments de Matematicas agradece la confianza depositada en la propussta
de formacion profesional de la Licencistura en Matemdticas ofertada por la
Universidad Pedagogica Macional, permitiende 2| espacio para que algunos de
nuestros futuros educadores adelanten el frabajo de campo necesano para la
posterior elaboracion de su trabajo de grado. Ademas, agradecemos su apoyo y
disponibilidad de tiempo para los procesos de formacion de los futuros educadores
matematicos, ya que los mismos han contribuido significativamente para que ellos
fortalezean sws conocimientos pedagégices, didacticos y matematicos.

El trabajo de grado que proyectan nuestros estudiantes tiene como objetivo general
indagar por posibles relaciones estadisticas entre e rendimiento académico en la
asignatura de matemdticas y el uso del dispositive mévil en estudiantes de
secundaria. Para la consecucion de este objetivo, nuestros estudiantes estardn
recopilande  informacion sobre el uso del celular que hacen algunos de los
estudiantes de su institucion, especificamente sera de interés saber la cantidad de
tempo diaric que emplean los estudiantes el celular. De forma simultanea
nacnplla.ran informacion sobre las calficaciones de los estudiantes en ko que respecta
al area de matematicas. La captura y uso de dicha informacion se hara respela.r‘d-n
la nomatividad vigente sobre el tratamienio de datos para menores de edad, de

Calle 72 n.® 11-86 | PBX (57) 601 5041854 [ Bogots @
AA TE144 | WL BEEEE01 244 | waew upn.edico Pyl
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forma anonima, con fines expresamente académicos y cinéndose a los principios de
la ética investigativa.

A continuacion, relacionamas los datos de los futuros educadores matematicos que
estaran desarmllando el trabajo previaments mencionada:

Documento Nombres Comeo
10D05EE530 PEDRAZA HUERTAS CARLOS ANDRES | capedrazahffupn educo |
1004005849 VARGAS ORTEGON ANDRES FELIPE afvargasoffiupn. educo |

Por otra parte, e profesor del Departamento de Matematicas que estara
acompanando el proceso académico del trabajo de grado de los futures educadores
a5

Nombre Correo
César Guillerme Rendon Mayoma sgrendonm@upnedyco |

De antemano agradecemos su contribucion con las actvidades académicas que se
desamollaran nuestros estudiantes en su institucion, asi como la disposicion que han
tenido en el establecimiento de este vinculo académico. Esperamos que la
permansnda y frabajo de nuestros estudiantes en su institucion aporte al desamolle
de los procesos academicos que en ella se adelantan. Cualguier inguietud puede ser
remitida 3 la Coordinacion de la Licenciatura en Matermnaticas, que este semestre
esta a cargo de la profesora Tania Plazas Merchan a través del comeo
licencistura d icaedu.co

Atenamenie,

A@rn{ri% a
CJ *
BEM.J N RAFAEL IENTO LUGD

Director - Departamento de Matematicas
Facultad de Ciendia y Tecnologia

(57-1) 594 1884 Ext. 253-254

Calle 72 N*. 11-88 Of. B318
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Anexo 5

# Librerias
library(tidyverse)
library(readxl)
library(ggcorrplot)
library(GGally)

# Carga y lectura de los datos
ruta_doc_datos <- file.choose()

df compilado datos <- read _excel(ruta_doc_datos, sheet = 2)
View(df _compilado_datos)
colnames(df_compilado datos)

# Limpieza de los datos

# Seleccionando solo las columnas con valores numericos

df_compilado_clean <- df_compilado_datos %>%
select(-c(1:3))

colnames(df_compilado_clean)

# Pruebas de normalidad Shapiro-Wilk y Kolmogorov Smirnov para comprobar
la normalidad de las variables

nivel de significancia <- 0.05 # Nivel de significancia

# Aplicando Shapiro-Wilk a cada columna numérica

for (col in colnames(df_compilado_clean)) {
test <- shapiro.test(df_compilado clean[[col]]) # Aplicar prueba
pvalue <- test$p.value # Extraer p-valor

if (pvalue < nivel de significancia) {

cat(sprintf(' A %s: No distribuye normal (p = %.4f)\n', col, pvalue))
} else {

cat(sprintf(' 82 %s: Distribuye normal (p = %.4f)\n', col, pvalue))

}
}



# Prueba de Kolmogorov smirnov
for (col in colnames(df_compilado clean)) {

ks_test <- ks.test(scale(df_compilado _clean[[col]]), # Estandarizar
"pnorm') # Comparar con normal estandar

if (ks_test$p.value < nivel de significancia) {

cat('"4 ', col, ': No distribuye normal, con un p-value =",
round(ks_test$p.value, 4), '\n')
} else {
cat("8&"', col, ': Distribuye normal, con un p-value =",

round(ks_test$p.value, 4), '\n")

}
}

# Matriz de correlaciodn entre todas las variables
cor(df_compilado_clean, method = 'pearson')

# Grafico de la matriz de correlaciodn
# install.packages('ggcorrplot')
ggcorrplot::ggcorrplot(
cor(df _compilado_clean, method = 'pearson'),
hc.order = TRUE,
type = 'upper’,
lab = TRUE, lab size = 3,
colors = c('red', 'white', 'blue')

)

# Grafico de dispersion de las variables
install.packages('GGally")
GGally::ggpairs(df_compilado_clean)

colnames(df_compilado_clean)

# Incluyendo la variable Dummy

df_compilado_datos <- df_compilado_datos %>%
mutate(Curso_dummy = ifelse(Curso == "Decimo", 1, 9)) %>%
relocate(Curso_dummy, .after = 1)

# Agregando la variable dummy a los datos limpios
df _compilado _clean <- df_compilado_datos %>% select(-Curso,-Genero, -
Edad)



# Corriendo el modelo de prueba con todas las variables
summary (
modelo prueba_ 1 <- 1m(Nota_final ~., df_compilado_clean)

)

# Prueba VIF
valores_vif modelo prueba_ 1 <- car::vif(modelo prueba 1)

# Mostrando los valores del test VIF en una tabla

data.frame( Variables independientes” =
names(valores_vif _modelo prueba 1), VIF =
valores vif modelo prueba 1, row.names = NULL)

# Se eliminan los totales y se calcula la matriz de correlaciodn
cor(df_compilado _clean %>% select(-c(Tot _dias esc, Tot _dias noesc)),
method = 'pearson')

# Grafico de la matriz de correlaciodn
# install.packages('ggcorrplot')
ggcorrplot::ggcorrplot(
cor(df_compilado _clean %>% select(-c(Tot _dias esc, Tot dias noesc)),
method = 'pearson'),
hc.order = TRUE,
type = ‘upper’,
lab = TRUE, lab_size = 3,
colors = c('red', 'white', 'blue')

)

# modelo de prueba 2
summary (
modelo prueba 2 <- 1Im(Nota final ~., df_compilado clean %>% select(-
c(Tot_dias_esc, Tot_dias noesc)))
)

# Vif aplicado al modelo de prueba 2
valores_vif modelo prueba 2 <- car::vif(modelo_ prueba 2)

valores_vif_modelo_prueba_2

# Mostrando los valores del test VIF en una tabla

data.frame( Variables independientes’ =
names(valores_vif_modelo_prueba_2), VIF =
valores vif modelo prueba 2, row.names = NULL)



# Metodo de Stepwise para las variables escogidas

# Regresidn sin variables explicativas

rlm_vacio <- 1lm(Nota_final ~ 1, df _compilado_clean %>%
select(-c(Tot_dias_noesc, Tot_dias_esc)))

# Regresidn con todas las variables explicativas disponibles
rlm_completo <- 1lm(Nota_final ~ .,
df_compilado_clean %>%
select(-c(Tot _dias_noesc, Tot dias esc)))

# Regresion forward
rlm_forward <- step(rlm_vacio,

scope = list(lower = rlm_vacio, upper
rlm_completo),
direction = 'forward')

summary(rlm_forward)

# Regresidn backward
rlm_backward <- step(rlm_completo,

scope = list(lower = rlm_vacio, upper
rlm_completo),
direction = 'backward')

summary(rlm_backward)

# Regresion stepwise (modelo 1)
modelo_1 <- step(rlm_vacio,
scope = list(lower
rlm_completo),
direction = 'both")

rlm_vacio, upper

summary(modelo_1)

# Sin la nota_4 corte (modelo_2)
# Regresidn sin variables explicativas
rlm_vacio <- 1lm(Nota_final ~ 1, df _compilado_clean %>%

select(-c(Tot_dias_noesc, Tot_dias_esc,

Nota 4 corte)))

# Regresidn con todas las variables explicativas disponibles
rlm_completo <- 1lm(Nota final ~ .,
df _compilado_clean %>%

select(-c(Tot_dias_noesc, Tot_dias_esc,

Nota_4_corte)))



# Regresion forward
rlm_forward <- step(rlm_vacio,

scope = list(lower = rlm_vacio, upper =
rlm_completo),
direction = 'forward')

summary(rlm_forward)
# Regresidn backward
rlm_backward <- step(rlm_completo,

scope = list(lower = rlm_vacio, upper =
rlm_completo),
direction = 'backward')

summary (rlm_backward)

# Regresidn stepwise
modelo 2 <- step(rlm_vacio,

scope = list(lower = rlm_vacio, upper =
rlm_completo),
direction = 'both'")

summary(modelo_2)

# Verificacidn de supuestos
# Agregando la columna de los residuales
df _compilado_clean_residuos <- df_compilado_clean %>%
mutate(Residuales = Nota_final - predict(modelo_2,
df_compilado_clean))

# 4. Linealidad. (Matriz de correlacidén con las variables del modelo)
cor(df_compilado_clean %>%
select(-c(Tot_dias_noesc, Tot_dias_esc, Nota_4 corte,
Prom_dias_esc)), method = 'pearson')

# Grafico de la correlacion
GGally: :ggpairs(df_compilado_clean %>%
select(-c(Tot_dias_noesc, Tot dias esc, Nota 4 corte,
Prom_dias_esc, Curso_dummy)))

# 2. Homocedasticidad
# Grafica de los residuales contra los valores pronosticados con linea
horizontal eny = ©
ggplot(df _compilado clean_residuos, aes(x = predict(modelo 2,
df compilado clean _residuos),
y = Residuales)) +
geom_point() +
geom_hline(yintercept = 0, linetype
labs(x = "Valores Pronosticados", y

"dashed", color = "red") +
"Residuales",



title = "Grafico de Residuales vs. Valores Pronosticados") +
theme_minimal()

# Realizando un test de homocedasticidad (Breusch-Pagan)
install.packages('lmtest"')
Imtest: :bptest(modelo 2)

# 1. Normalidad (de los residuos)

# Valor de la media de los residuales

cat('La media de los errores es:', sprintf('%.20f",
mean(df_compilado clean_residuos$Residuales)))

# Histograma de los residuales
hist(df_compilado_clean_residuos$Residuales)

# Pruebas de normalidad
# Prueba de shapiro
shapiro.test(df_compilado _clean_residuos$Residuales)

#prueba de kolmogorov
ks.test(scale(df_compilado_clean_residuos$Residuales), # Estandarizar
"pnorm') # Comparar con normal estdandar

# 4. Independencia de los errores
Imtest::dwtest(modelo 2)

# 5. Multicolinealidad (VIF del modelo final)
valores_vif _modelo_final <- car::vif(modelo_2)

# Mostrando los valores del test VIF en una tabla
data.frame( Variables independientes’ = names(valores_vif_modelo_final),
VIF = valores_vif modelo_final, row.names = NULL)

# Intervalos de confiaza:
confint(modelo 2, level = 0.990)



