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Abstract Because of the deficient secondary level education that the applicant re-
ceives before entering the university and the academic rigor of the entrance exam
as well as the admission course in the Escuela Superior Politécnica del Litoral
(ESPOL), there is an adverse scenario for many applicants who delay the admission
to the institution or are unable to do so. Identifying and taking advantage of the
benefits of using an innovate active learning methodology as an alternative to tra-
ditional learning methodology can help to improve this situation. The objective of
this article is to predict the academic performance of the ESPOL applicants in exact
sciences, emphasizing the differences between those who attend the course with
the active learning modality and those who do it with the traditional modality. The
data analysis considers the 558 applicants registered in the intensive course in Fe-
bruary 2020. A binary logistic regression technique is applied, with a dichotomous
dependent variable called academic performance and dependent variables of aca-
demic and demographic nature. A relevant of this research indicates that one of
the main predictors of academic performance is the modality with which course is
attended. Applying this innovative and technological methodology allows a process
with a higher admission rate and academic performance compared to the traditional
methodology.

Keywords academic performance, binary logistic analysis, learning process.
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de ingreso como del curso de admisién en la Escuela Superior Politécnica del Li-
toral (ESPOL), existe un escenario adverso para una gran cantidad de postulantes
que retrasan su ingreso a la institucién o no logran hacerlo. Identificar y aprovechar
los beneficios del uso de una metodologia de aprendizaje activo innovadora como
alternativa a la metodologia de aprendizaje tradicional puede ayudar a mejorar esta
situacion. El objetivo de este articulo es pronosticar el rendimiento académico del
postulante a la ESPOL en el drea de ciencias exactas, enfatizando las diferencias
entre quienes atienden el curso con la modalidad de aprendizaje activo y los que
lo hacen con la modalidad tradicional. El andlisis de datos toma en cuenta a los
558 postulantes que se registraron en el curso intensivo febrero 2020. Se aplica una
técnica de regresion logistica binaria, con una variable dependiente dicotémica de-
nominada rendimiento académico y variables dependientes de caricter académico y
demografico. Un hallazgo relevante de esta investigacion indica que uno de los prin-
cipales predictores del rendimiento académico es la modalidad con la que se atiende
el curso. Aplicar esta metodologia innovadora y tecnoldgica permite un proceso con
mayor tasa de ingreso y de mejor rendimiento académico en comparacién con la
metodologia tradicional.

Palabras Claves analisis logistico binario, proceso de aprendizaje, rendimiento
académico.

1 Introduccion

Los constantes avances en el area de la tecnologia educativa, la necesidad de ma-
nejar y analizar gran cantidad de datos y la creciente demanda de profesionales que
enfrenten este reto, conduce al replanteamiento de seguir utilizando la modalidad
tradicional de ensefianza-aprendizaje o reemplazarla por modalidades innovadoras
que centren su proceso en el estudiante y que consten de actividades grupales e
individuales, que con el adecuado soporte tecnoldgico lo hagan responsable de su
propia evolucién de una manera integral, con el objetivo de que adquiera compe-
tencias, habilidades y actitudes que van mas alld de la memorizacion, y asi logre un
desarrollo adecuado de su carrera universitaria y vida profesional.

Los estudiantes que terminan el nivel secundario y atienden el curso de nivela-
cién y admisién en la ESPOL y en general en toda institucién de educacién superior
en Ecuador, adolecen de conocimientos solidos de los contenidos de las materias de
ciencias exactas y de habitos de estudio (Alvarez, Baquerizo, Noboa, Garcia-Bustos,
y Mera, 2020); si lo anterior se suma a la reconocida rigurosidad académica de la
ESPOL, el resultado es una baja tasa de ingreso, atin cuando la institucién colabora
con actividades adicionales al curso tales como tutorias académicas y clases de re-
fuerzo. Salvo pequefias variaciones porcentuales, la tasa bruta de matriculacién en
educacion superior viene disminuyendo desde el afio 2015 (Rosales, 2020).

Estos antecedentes motivaron a la institucién a instaurar desde el afio 2018 la mo-
dalidad de Aprendizaje Activo, como alternativa a la siempre utilizada metodologia
tradicional, considerando una serie de actividades grupales e individuales basadas
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en tecnologia, donde el docente es el guia del proceso y el estudiante logra expre-
sar y justificar respuestas de manera escrita y oral, con un sistema de evaluacién
y asistencia en linea que comprende la utilizacién de videos, controles de lectu-
ra, preguntas conceptuales y procedimentales, ejercicios de aplicacion acerca de la
temadtica a tratar en la clase presencial, los cuales son el punto inicial para mejorar
el rendimiento académico, logrando un aprendizaje significativo en reemplazo de la
consabida memorizacion. La base conceptual en que se fundamentan los elementos
del proceso innovador y su rigurosidad conducen a los estudiantes a la oportunidad
y necesidad de desarrollar habilidades, manejar sintaxis y semdntica en el uso de
las definiciones en ciencias exactas y a la utilizacién y comprensién de modelos
cientificos en la solucién de problemas (Alvarez et al., 2020).

El objetivo de esta investigacién fue pronosticar por medio de herramientas es-
tadisticas descriptivas e inferenciales y una técnica de regresion logistica binaria, el
rendimiento académico de los postulantes del area de ciencias exactas en el sistema
de admisién de la ESPOL, considerando el grupo de los estudiantes que atendi6 el
curso con Aprendizaje Activo, asi como los que lo hicieron de forma tradicional.

2 La metodologia de Aprendizaje Activo

Luego de un proceso de seleccién que involucra variables de naturaleza académi-
ca, social y demografica se constituyen paralelos de 50 estudiantes (10 grupos de 5
estudiantes) guiados por tres docentes. Para cada una de las asignaturas de ciencias
exactas que se imparten en el curso de admision se desarrollan 7 actividades dentro
de cada capitulo de contenido del curso.

La figura A1 (Apéndice A) muestra el ciclo de la metodologia de Aprendizaje
Activo y las actividades que la componen.

La primera actividad es de tipo auténoma, en la cual el estudiante a través de
videos y una guia instruccional de lectura que detalla el tema a tratar, los objeti-
vos, ejemplos y paginas a revisar en el libro guia, prepara el contenido de la clase.
Al inicio de la clase el estudiante desarrolla un control de lectura en dos rondas:
individual y grupal, a través de una plataforma online. Luego, por medio de una
retroalimentacidn se proyectan los resultados y se absuelven dudas de cada pregun-
ta. A continuacion, se desarrolla la actividad del taller que consiste en resolver de
manera grupal 2 o 3 ejercicios, pudiendo realizarse consultas que no sean digitales;
una vez terminado el taller se procede a la respectiva retroalimentacion de este. Con
el control de lectura y el taller finaliza la clase.

Estas actividades se realizan de manera continua hasta terminar el contenido de
un capitulo y luego se desarrolla la clase via streaming como siguiente actividad,
donde profesores y estudiantes fuera del horario de clase se conectan por medio de
una sesion virtual y disipan dudas sobre los ejercicios de la tarea que estructuran el
banco a ser utilizado en la actividad de exposicién de ejercicios.

En la siguiente clase se desarrolla la exposicion de la tarea, en la cual se asigna
un ejercicio a cada grupo, el mismo que debe ser resuelto en la pizarra de cada gru-
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po, de manera ordenada y justificada, teniendo ademds que responder las preguntas
realizadas por los profesores, ademds, mientras un grupo expone, el resto de los
estudiantes deben permanecer atentos a la actividad.

La siguiente actividad es el tutorial, donde los estudiantes de manera grupal y
con limite de tiempo deben resolver problemas de nivel critico con acceso a soporte
de consulta de cualquier tipo, una vez resuelto el ejercicio deben subir la foto del
desarrollo de este a la plataforma en linea para la revision y calificacién respectiva.

Finalmente se desarrolla la actividad de mayor ponderacién, denominada prueba
de salida, que se realiza de manera individual y grupal y abarca todo el contenido
de la unidad respectiva.

Las tablas B1 B2 (Apéndice B) detallan la ponderacion de las actividades que se
realizaron en las modalidades de aprendizaje activo y tradicional, respectivamente,
en el curso de admision en referencia.

3 Indicadores del rendimiento académico

Tradicionalmente el rendimiento académico se ha caracterizado de manera sim-
plista al ser relacionado a las notas promedios de los estudiantes cuando se evalda
un determinado contenido, especialmente en las instituciones de educacién supe-
rior el rendimiento académico es complicado de identificar y definir, debido a sus
caracteristicas. Fullana (1996) enfatiza en el foco multidimensional del rendimien-
to académico y recalca que es el fin del proceso académico en el cual coinciden
los efectos de muchas variables sociales, individuales, académicas y de todas sus
relaciones. Rodriguez, Fita, y Torrado (2004) recomiendan diferenciar entre el ren-
dimiento inmediato asociado a las notas y el rendimiento mediato asociado a logros
profesionales y personales.

Investigar las formas de mejorar el rendimiento académico, los factores que lo
determinan, las variables influyentes, las metodologias de aprendizaje mas apro-
piadas, proviene de muchos atrds ya que su andlisis es relevante para mejorar la
calidad académica. Es asi, que existe una cantidad significativa de estudio tedricos
y empiricos en el entorno preuniversitario y universitario (Garnica, Gonzdlez, Diaz,
y Torres, 1991; P. Gonzalez, 1982; Diaz, 1995; Roselli, 2008; McArdle, Paskus, y
Boker, 2013; Cardona, Vélez, y Tobén, 2016; Padua, 2019).

En lo que respecta a los factores asociados al rendimiento académico se conside-
ran como mads influyentes los de tipo pedagdgico, institucional, sociodemografico y
psicosocial, todas complejas por si mismas (Tournon, 1984).

Cuando se pronostica el rendimiento académico se condiciona estimar la varia-
ble dependiente en funcién de variables predictoras de tal forma que se pueda evi-
denciar el éxito o fracaso del estudiante en un escenario especifico. Sostener que
el mejor predictor del rendimiento académico futuro es el rendimiento previo ha
sido el resultado de la investigacion de varios autores (De Miguel y Arias, 1999;
Rodriguez Ayan, 2007; Tomas, Expdsito, y Sempere, 2014).



Pronéstico del rendimiento académico en admisiones de una universidad ptblica 5

Roselli (2008) desarrolla un trabajo cuyo objetivo es la comparacion entre dos
modelos de ensefianza en la universidad, con la disyuntiva individual-grupal; el in-
dividual centrado en el sistema tradicional de aprendizaje y el grupal centrado en que
el sujeto de ensefianza-aprendizaje lo forman grupos de 4 estudiantes que asistian a
sesiones de teoria y practica, trabajando colaborativamente pero incluyendo la su-
pervision del profesor, con antelacién se suministraba la bibliografia que producia
los diversos trabajos parciales entregados por grupo. Una conclusién importante
de este trabajo es que el aprendizaje grupal funciona mejor con los alumnos mas
aprovechados académicamente, al parecer la autorregulacién requiere como prerre-
quisito un determinado nivel de capacidades iniciales.

También son numerosos los estudios en los que se ha utilizado la técnica de
regresion logistica binaria por medio de herramientas estadisticas para predecir el
rendimiento académico (Valera, Sinha, Varela, y Ponsot, 2009; Ibarra y Michalus,
2010; Heredia y Calderén, 2014; Vitola, 2015).

4 Método, poblacion y variables de estudio

La investigacién desarrollada tiene un enfoque retrospectivo, cuantitativo, ob-
servacional y de técnica multivariante. El instrumento empleado en la recogida de
datos fue el sistema académico de la Direccién de Admisiones de la Escuela Supe-
rior Politécnica del Litoral, luego de lo cual se procedid al andlisis y depuracién del
conjunto de datos proporcionado, tanto para la estadistica descriptiva, contraste de
hipétesis y andlisis de regresion logistica binaria; técnicas estadisticas que fueron
ejecutadas con el software estadistico R versién 1.3.1056 para Mac OS.

La muestra de estudio incluye a 588 postulantes registrados en el curso de ad-
mision intensivo 2020 en el drea de ciencias e ingenieria, 258 de ellos incluidos en
la modalidad de aprendizaje activo repartidos en 6 paralelos y 300 postulantes en la
modalidad tradicional repartidos en 8 paralelos.

Son requisitos para que el postulante sea considerado en el criterio de inclusién
en la poblacién de estudio que haya concluido sus estudios de nivel secundario,
haber realizado el examen de acceso a la educacién superior, responsabilidad de la
Secretaria de Educacion, Ciencia, Tecnologia e Innovacion del gobierno nacional y
haber realizado el examen de admisién ESPOL habiendo obtenido una calificacién
mayor o igual a 40 puntos y menor que 60 puntos.

La tabla C1 (Apéndice C) muestra datos generales de sexo, nimero de postu-
lantes, nimero de aprobados, nimero de repetidores de curso de la poblacién de
estudio, dependiendo de la modalidad de estudio.

En lo referente a las variables de estudio, se considera como variable dependiente
tipo dicotémica al rendimiento académico (0= reprueba, 1=aprueba) y se dispone
de 7 variables independientes, 4 de ellas de tipo cuantitativa y 3 de tipo cualitativa.
En general, el conjunto de datos consta de 558 observaciones y 8 variables, cuya
estructura en R es la siguiente: “mod” (modalidad), “edad”’(edad), “sexo”(sexo),
“rep”(repetidor), “mat’(nota del examen de admisién de matematicas), ““fis”’(nota
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del examen de admision de fisica), “paa”(nota de la prueba de aptitud académica),
“racad” (rendimiento académico).

Fueron dicotomizadas las variables explicativas modalidad (1 = aprendizaje ac-
tivo, 0 = tradicional), sexo (0 = masculino, 1 = femenino) y repetidor (0 = no
repetidor, 1 = repetidor), tomando en cuenta la revision bibliografica previa y lo
recomendado por Carballo y Guelmes (2016).

5 Metodologia

Un modelo de regresion logistica permite determinar la probabilidad p de que
ocurra un evento A dependiendo de los valores de ciertas variables Xi,...,X,, es
decir, si x = (x1,...,x,)" son las observaciones de un individuo sobre las va-
riables, entonces la probabilidad p(x) de que acontezca A es p(y = 1/x), siendo
p(y = 0/x) = 1 — p(x) la probabilidad de que A no suceda dado x, debiendo notar
que al estar p(x) comprendido entre 0 y 1 no podemos asumir que p(x) sea una fun-
cion lineal. Entonces es conveniente suponer un modelo lineal para la denominada
transformacioén logistica de la probabilidad.

p(x) ,
ln[l_p(x)]=ﬁ<)+ﬁ1x1+"'+ﬁpxp=,30+ﬁx (M
siendo 8 = (By,...,[,) los pardmetros de regresion. El modelo (1) equivale a su-
poner las siguientes probabilidades para el evento y su contrario, ambas en funcién
de x: S
0+pP 1

px) = m? I -pl)= 1+ hobs (2)

Si comparamos con el modelo de regresién lineal:
y=ﬁ0+ﬁ1x1+"'+ﬁpxp+e 3)

podemos comprender el modelo logistico en el sentido de que y = p(x)+e, donde
y solo toma valores 0 6 1, es decir, si y = 1 entonces e = 1 — p(x) con probabilidad
p(x) y siy = 0 entonces e = —p(x) con probabilidad 1 — p(x). Asi, dado x, el error
e tendrd media 0 y varianza p(x)(1 — p(x)).

Dada una observacion del evento, la regla de discriminacién logistica simple-
mente decidird si un individuo posee la caracteristica del evento si p(x) > 0,5 y no
la posee si p(x) < 0,5, entonces si introducimos la funcién discriminante:

P(x)
1= p(x)
la regla de decision logistica es: si Ley(x) > 0 —» y = 1,81 Ly(x) <0 -y =0
(Cuadras, 2019).
Una vez obtenido el modelo lineal generalizado (incluidas todas las variables
explicativas) se seleccionaron las variables dependientes estadisticamente signifi-

Ly(x) = ln[ “4)



Pronéstico del rendimiento académico en admisiones de una universidad ptblica 7

cativas, es decir, aquellas que a un nivel de significancia de oc= 0,05 su valor de
estadistico de Wald es en valor absoluto mayor al punto critico Z., = 1,96, tal
como lo sefiala Cafiadas (2013); lo cual nos conduce al modelo ajustado.

Al realizar el contraste de los pardmetros del modelo ajustado se obtuvo el es-
tadistico de prueba que tiene una distribucion chi-cuadrada con d grados de libertad
y una vez planteadas las hipétesis:

Hy : el modelo no es significativo (8; =8, = --- =5, = 0)
H, : el modelo si es significativo

si el valor p del estadistico de prueba, calculado utilizando el lado derecho de
la distribucion (region de rechazo), es menor al valor de significancia, se rechaza la
hipétesis nula y el modelo sera significativo.

Luego se procedi6 a calcular intervalos de confianza con la prueba de Wald, el
cual se basa en que los pardmetros 3, siguen de manera asintética una distribucién
normal N(B., 52(B,)):

_fi’ <Zup|=1 (5)

r

P|~Zsp2 < '8:

con lo que el intervalo aproximado para el pardmetro 8, a un nivel (1— «) es

,[?, + Zoc/zé-(ﬁA,) si el intervalo de confianza de los exponenciales asociado a alguna

variable explicativa incluye al 1 no se puede rechazar la hipétesis nula de que 8, = 0
al nivel de significancia elegido.

Los valores estimados por el modelo se calculan directamente en R y se almace-
nan en el objeto “glm”, se puede acceder a ellos con el operador $ o con la funcién
“fitted.values”.

Para evaluar la adecuacién global del modelo al conjunto de datos y detectar la
presencia de valores influyentes y andmalos, realizar el andlisis de residuos es de
vital importancia, en este estudio se utilizaron los de Pearson y de la devianza.

Se calculd el estadistico de Hosmer-Lemeshow que opera una particién de datos
con base en probabilidades predichas para luego analizar la tabla de contingencia
a través del estadistico X? asociado, ya que no existe garantia alguna en la practica
de que un modelo de regresion logistica se encuentre adecuadamente ajustado a los
datos. Para las medidas tipo R? se calcularon las de McFadden, la de Cox&Snell
y Nagelkerke, también se predijo el poder de prediccién del modelo por medio de
la tasa de clasificaciones correctas y el andlisis de curvas ROC (receiver operating
characteristics).

Con el fin de diagnosticar y validar el modelo se analiz6 la forma en que las
observaciones afectan al modelo, utilizando el andlisis de residuos y los valores
influyentes; obtener los valores de las medidas de influencia permitié ubicar los
valores influyentes analizando la forma en que afectan a los pardmetros del modelo,
esto se logré calculando las distancias de Cook.

Por medio del factor de inflacién de la varianza generalizado (GVIF) se de-
termind la posible multicolinealidad entre las variables, si este valor se encuentra
proximo a 1, una de las variables estd muy poco relacionada con la otras, es decir,
ausencia de colinealidad (Fox y Monnette, 1992).
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Uno de los problemas mas repetitivos es que el modelo no se ajusta bien a otro
conjunto de datos que no sea el del estudio, es decir, que no sea generalizable, este
problema denominado sobreajuste se detecta por medio de la validacién cruzada,
utilizando la funcién k-Fold, donde la muestra se divide en k sub-muestras para uti-
lizar k— 1 de ellas y estimar el modelo y las demds como submuestras de evaluacién,
el proceso es repetido k veces, haciendo que cada sub-muestra se use una vez para
la evaluacion del modelo y k — 1 veces para el respectivo ajuste.

6 Resultados

6.1 Anadlisis estadistico univariante del conjunto de datos

La tabla 1 muestra los datos descriptivos mds importantes de las 4 variables cuan-
titativas.

Tabla 1: Resumen descriptivo — variables cuantitativas

Variable min 1Q med prom 3Q max moda SD  Asim. Kurt.

edad 17 18 19 18,8 19 32 18 1,41 4,81 39,2
mat 0 21 32 32,8 43 100 40 17,2 1,12 5,93
fis 0 28 41 40,5 51 100 46 16,3 0,39 0,70
paa 49,8 73,8 80 80,8 89 100 100 11,0 -0,11 2,58

Fuente: Elaboracién propia

Es relevante destacar los siguientes resultados:

= Significativa dispersion de las notas de los exdmenes de admision de matemadticas
y fisica con respecto a sus respectivas medias.

= Las deficientes notas promedio de los exdmenes de admision de matematicas y
fisica, siendo 40 la nota que mads se repite en el de matemadticas y 46 en el de
fisica.

= Evidente desviacion de la normalidad en los datos de las variables edad, mat
y fis con asimetria positiva y distribucién leptoctrtica, es decir, con destacable
nimero de datos alrededor del valor central de cada variable.

= Ligera desviacion de la normalidad en los datos de la variable paa con asimetria
negativa y distribucién leptocurtica, es decir, con destacable niimero de datos
alrededor del valor central de cada variable.

= Correlacién positiva y media entre las variables mat, fisy paa.

= Correlacién negativa y baja entre la variable edad, y las variables mat, fisy paa.
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edad mat fis paa
edad 1,00 -0,20 -0,24 -0,26
mat -0,20 1,00 0,40 0,47
fis -0,24 0,40 1,00 0,49
paa -0,26 0,47 0,49 1,00

Las tablas D1 y D2 (Apéndice D) muestran la informacién de niimero y porcen-
taje de postulantes aprobados (AP), reprobados (RP), no repetidores aprobados (No
REP AP), no repetidores reprobados (no REP RP), repetidores aprobados (REP AP)
y repetidores reprobados (REP RP) para ambas modalidades.

Es importante resaltar que aprobaron el curso 69 % (178 postulantes) que siguie-
ron aprendizaje activo y solo 43,7 % (131 postulantes) en modalidad tradicional.

Los datos de las variables cuantitativas no provienen de una distribucién normal
ya que el p-value obtenido por medio de la prueba Jaque Bera es menor al valor de
significancia y se rechaza la hip6tesis nula de que los datos provienen de distribuciéon
normal. En la figura 1 se muestra el histograma con curva normal tedrica para la
variable fis.

density

fis

Figura 1: Histograma con curva normal tedrica para fis
Fuente: Elaboracién propia en software R

Entre las variables cualitativas se realiz6 la prueba de independencia, resultando
que las variables sexo y mod no estan relacionadas y si lo estan las variables mod y
rep, sexoy rep. Ademas, al aplicar la prueba chi-cuadrado para outliers se encontrd
que todas las variables cualitativas tienen presencia de valores outliers, edad (49),
maty fis (100), paa (49,8).

En lo que se refiere a la homogeneidad de las varianzas o supuesto de homoce-
dasticidad, al aplicar la prueba de Levene a las variables paa y mat no se encontré
evidencia suficiente para considerar que existe diferencia significativa entre las va-
rianzas de las variables que representan las notas promedio del examen de admisién
de matematicas y de la prueba de aptitud, por grupos de modalidad de aprendizaje,
debido a que en ambos casos se obtuvo un p-valor mayor al valor de significancia;
sin embargo para la variable fis al aplicar la misma prueba se obtuvo un p-valor de
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0,0004 evidenciando diferencia significativa en las varianzas de la variable que re-
presenta la nota promedio del examen de fisica por modalidad de estudio. El tamafio
de efecto respectivo para la variable fis medido con el indice de Cohen, resulté ser
alto (0,99). En la figura 2 se puede observar el grafico comparativo de medias po-
blacionales por modalidad de estudio para la variable mat.

mal

mod

Figura 2: Comparaciéon de medias poblacionales para fis por modalidad
Fuente: Elaboracion propia en software R

6.2 Regresion logistica binaria

En el modelo generalizado la variable edad result6 ser estadisticamente no sig-
nificativa al analizar su valor de significancia (0,535) y del estadistico de Wald
(0,384) ya que este dltimo estadistico es en valor absoluto menor al punto critico
Zs2) = 1,96, haciendo que se rechace la hipétesis nula de que los coeficientes sean
iguales a cero.

Se realizé posteriormente el proceso de seleccién de variables para obtener el
modelo ajustado, donde no aparece la variable edad, el modelo ajustado es mejor
que el modelo nulo (solo intercepto) y el modelo generalizado teniendo los mejo-
res indices de ajuste (estadistico de prueba con distribucién chi-cuadrada y valor
de 120,5 con 5 grados de libertad y p-valor nulo), un AIC (coeficiente de informa-
cién de Akaike) de 660,6, BIC (coeficiente de informacién bayesiano) de 690,9 y
devianza residual de 646,6.

Con respecto a los coeficientes, el efecto predominante en la explicacién del
modelo le pertenece a la variable mod de tal forma que las probabilidades de que
apruebe el curso un postulante que sigue aprendizaje activo son 2, 14 (1/0,468) ve-
ces superiores a las de quien lo hace con metodologia tradicional. Por cada punto
adicional que se obtenga para la variable mat la probabilidad de aprobar es 1,02
veces mayor; 1,05 veces mayor para la variable fis y 1,04 veces mayor para la
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variable paa. En los intervalos de confianza se puede notar que el nimero 1 no estd
incluido en ninguno de ellos, por lo que se ratifica que todas las variables conside-
radas son estadisticamente significativas.

La tabla 2 muestra la estimacion de los efectos fijos del modelo ajustado inclu-
yendo los coeficientes, errores estdndar, oods-ratio o exponencial de los parametros
y el intervalo de confianza al 95 % para los oods-ratio.

Tabla 2: Resumen del modelo ajustado

Coeficiente Error Exp ODDS  I.C. al 95 % para Exp.(B)
regresion (B) estandar B) Inferior Superior
Intercepto -4,22 0,896 0,004

mod(1) -0,76 0,283 0,468 0,27 0,81
sexo(1) -0,58 0,220 0,561 0,36 0,86
rep(1l) -1,30 0,363 0,273 0,13 0,55
mat 0,02 0,008 1,022 1,01 1,04
fis 0,05 0,009 1,054 1,04 1,07
paa 0,04 0,012 1,040 1,02 1,06

Fuente: Elaboracion propia

Los valores predichos de las 8 primeras observaciones, que indican la proba-
bilidad predicha de aprobacion del postulante y que deben ser comparadas con el
rendimiento académico son:

1 2 3 4 5 6 7 8
0,829 0,872 0,826 0,831 0,495 0,764 0,667 0,472

Los valores para las medidas tipo R> que resultaron son: McFadden (0,16), Na-
gelkerke (0,26) y Cox&Snell (0,20).

Utilizando la funcién respectiva de la lista de correos R-help, modificandola para
que realice el contraste de hipdtesis para el cdlculo de los coeficientes de Hosmer-
Lemeshow y aplicando la funcién “homerslem” al modelo con el fin de repartir los
datos en base a los cuantiles de la distribucion (grupos mds homogéneos), se obtiene
un valor de X-squared de 3,6 y un p-valor de 0,89 con lo que se evidencia que el
modelo ajustado se ajusta globalmente a los datos.

En referencia a que existen 309 postulantes aprobados y 249 reprobados, el mo-
delo predijo que 326 aprueban y 232 reprueban con la tabla de clasificacion, la cual
nos indica que 149 postulantes que no aprueban, el modelo predice que no aprueban
y que 226 que, si aprueban, el modelo predice que si aprueban.

prediccién
0 1
0 149 100

1 83 226
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Relacionado al punto de corte calculado (0,605), la tasa de clasificaciones co-
rrectas para el total de los postulantes del estudio es de 67,2 %. En la figura 3 se
muestra la tasa de clasificaciones correctas para diversos puntos de corte y para el
punto de corte calculado en el estudio.
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Figura 3: Tasa de clasificaciones para diversos puntos de corte
Fuente: Elaboracion propia en software R

Se puede observar en la figura 4 que se presenta la curva ROC del modelo, se
puede observar adicionalmente que el area bajo ella es de es de 0,75 unidades cua-
dradas.
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Figura 4: Curva ROC del modelo

Fuente: Elaboracién propia en software R

Una vez calculados los residuos de Pearson y de la devianza estandarizados se
comprobé que sélo 2 de ellos resultan ser significativos ya que son en valor absoluto
mayores a 2, como lo muestra la figura 5.
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Figura 5: Residuos de la devianza estandarizados
Fuente: Elaboracion propia en software R

Al calcular las medidas de influencia se determinaron las distancias de Cook
respectivas y no se encontraron distancias mayores a la unidad, por lo tanto, no
existen valores influyentes que afecten las estimaciones del modelo (Cook y Weis-
berg, 1982). Tampoco se encontraron valores elevados de factores generalizados de
inflacion de la varianza, es decir, no existe colinealidad.

En la validacién cruzada, al comprobar si el modelo se ajusta bien a un conjunto
de datos distinto al utilizado en este estudio, el valor resultante de tasa media de cla-
sificaciones incorrectas es 33,3 % y se evidencia que en media, el modelo clasifica
correctamente a mas del 66,5 % de los postulantes cuando sus propios datos no han
sido utilizados en el ajuste del modelo.

La expresion lineal del modelo ajustado es:

logit(racad) = —4,22—-0,76 mod—0,58 sexo—1,3 rep+0,022 mat+0,053 fis+0,04 paa
(6)

y su probabilidad condicionada queda determinada por la expresion:

—4,22-0,76 mod—0,58 sexo—1,3 rep+0,022 mat+0,053 fis+0,04 paa

plaprobar) = ——— o d 058 sexo=13 rep0.032 marr0.053 77008 paa )

7 Discusion

Los resultados obtenidos del analisis estadistico descriptivo e inferencial del con-
junto de datos ratifican el bajo rendimiento académico que evidencian los postulan-
tes al ingresar a ESPOL en los exdmenes de ingreso, siendo Matematicas la asig-
natura con mayor deficiencia. A pesar de que se mantiene la tradicional supremacia
de la presencia de postulantes de sexo masculino sobre el femenino en el drea de
ciencias exactas sin importar la metodologia de ensefianza-aprendizaje utilizada, es
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interesante el hallazgo de que en promedio, en modalidad tradicional aprobaron ape-
nas 3,8 % mas hombres que mujeres y en aprendizaje activo aprobaron 10,7 % més
mujeres que hombres, con el antecedente de que en modalidad tradicional el 61 % de
los hombres que aprobaron eran repetidores de curso. No se puede afirmar radical-
mente que exista una relacion directa entre el sexo y el rendimiento académico pero
hay estudios que le dan a la mujer una ligera tendencia a tener mayor rendimien-
to académico que el hombre (F. A. Gonzélez, 1996; Lladd, Rodriguez, y Torrado,
2004). Ademas, en promedio aprobaron 27,3 % mads postulantes que atendieron el
curso con aprendizaje activo en relacién con los que lo hicieron con modalidad tra-
dicional, hallazgo que ratifica el tinico andlisis global que se habia realizado con la
informacion hasta que se realiz6 esta investigacion.

Un hallazgo muy preocupante que entrega esta parte de la investigacién es que
solo el 42 % de los postulantes repetidores, practicamente todos ellos en modalidad
tradicional, lograron aprobar el curso a pesar de que repetian los mismos contenidos
y la experiencia de ya haber tomado el curso.

A pesar de que en ninguno de los casos existe una correlacion significativa en-
tre las variables explicativas del estudio, es importante sefialar que a mayor edad
del postulante disminuyen en menor grado las notas obtenidas en los exdmenes de
ingreso de Matematicas, Fisica y en la prueba de aptitud académica, y que estan
correlacionadas de manera positiva y media las variables mat, paa 'y fis, indicando
que los estudiantes que logran rendimiento medio en uno de los exdmenes también
lo hacen en los otros dos.

En lo que se refiere a la construcciéon del modelo generalizado de regresion
logistica binaria para predecir el rendimiento académico de los postulantes, la va-
riable edad result6 ser estadisticamente no significativa, lo cual fue corroborado
cuando se construyé el modelo ajustado, el mismo que fue el mas adecuado, por ser
el modelo mas reducido que explicé los datos (principio de parsimonia) y ademas
es técnicamente congruente e interpretable, con una tasa de clasificacion correcta
bastante aceptable.

A pesar de que se obtuvo valores bajos de las medidas tipo R?, es importante
recalcar que si bien es posible que predictores adicionales puedan incrementar la
potencia explicativa del modelo también es posible que los datos contengan una
cantidad inherentemente mds alta de inexplicable variabilidad; en todo caso, atn
cuando las medidas tipo R? son bajas, los p-valores obtenidos indican una relacién
real entre los predictores significativos y la variable respuesta (Visbal, 2019).

Se considera que un modelo es mejor que otro si la curva ROC se acerca al
borde superior izquierdo, o lo que es lo mismo, que el 4rea bajo la curva sea mayor
(Franco-Nicolds y Vivo-Molina, 2007) y nuestro modelo cumple satisfactoriamente
con esta consideracion.

Este trabajo también consideré el hecho de analizar residuos con el fin de aislar
los datos en los cuales el modelo se ajustaba mal, asi como de los que ejercian
una influencia excesiva sobre el mismo. También se pudo comprobar la ausencia de
valores elevados de factores generalizados de inflacion de la varianza, es decir, no
existe colinealidad. La validacion cruzada demostré que el modelo se ajusta bien a
conjuntos de datos distintos a los utilizados en este estudio.
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Con base en el andlisis de los coeficientes del modelo, quedé evidenciada la
predominancia y ventajas de la aplicacidon del modelo de Aprendizaje Activo en el
sistema de admisién de ESPOL con respecto al modelo tradicional y la incidencia
del estado de repetidor de curso del postulante.

A manera de posicién personal ante los hallazgos de esta investigacion, es per-
tinente considerar que se debe profundizar en el uso de técnicas estadisticas y el
estudio de variables adicionales, que permitan evidenciar la efectividad de un mo-
delo alternativo e innovador de enseflanza-aprendizaje sobre el modelo tradicional.
Se espera que esto sirva de sustento y aporte académico en el momento de ge-
nerar politicas administrativas y econémicas que ayuden a mejorar el rendimiento
académico de los bachilleres y al desarrollo de habilidades cognitivas y actitudi-
nales. La finalidad es el desenvolvimiento adecuado del estudiante universitario,
incrementar las tasas de ingreso, reducir las tasas de desercion, y adicionalmente,
justificar cientificamente que el presupuesto asignado para la implementacion de es-
te tipo de modalidades centradas en el estudiante siempre serd una inversién con un
resultado favorable y prometedor para la sociedad.

8 Conclusiones

En lo que corresponde al andlisis descriptivo e inferencial del conjunto de datos,
este estudio demuestra que se cumplen todos los supuestos para la aplicaciéon del
modelo logit: las variables predictoras son categdricas o continuas, no se requiere
linealidad, existe independencia del error y no hay presencia de multicolinealidad.

Resultan interesantes los hallazgos de que, en general, y contrariamente a lo que
se pueda suponer, sélo el 41,7 % de los repetidores pudieron aprobar el curso de
admision; es evidente el bajo rendimiento académico en los exdmenes de ingreso
y la alta dispersion de esas notas con respecto a su media, lo cual ratifica la poca
efectividad del sistema educativo del nivel secundario; los datos de las notas de los
exdmenes de ingreso poseen desviacién de la normalidad con asimetria positiva y
distribucién leptocirtica con un considerable niimero de datos alrededor del valor
central de la variable.

La edad del postulante a ingresar a la ESPOL no incide en el rendimiento
académico, lo cual se ratific6 cuando no fue incluida en el modelo ajustado, sin
importar el proceso de seleccion de variables utilizado.

En el modelo ajustado, la variable mod es predominante, de tal forma que las pro-
babilidades de que un postulante en aprendizaje activo apruebe el curso de admisioén
son 2,14 veces superiores a las de quien lo hace con metodologia tradicional. El mo-
delo ajustado posee mejores indices de ajuste que los modelos nulo y generalizado,
es significativo y se ajusta globalmente a los datos, posee una tasa de clasificaciones
correctas del 67,2 %. Sélo existen 2 residuos de devianza significativos que resultan
despreciables en relacién con el total (menos del 0,36 %); valores predichos cerca-
nos a cero se corresponden mayoritariamente con valores observados iguales a cero
y viceversa; en nuestro estudio no existen distancias de Cook significativas que pro-
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voquen la presencia de valores influyentes que puedan influir en las estimaciones
del modelo. Con base en la tasa de clasificaciones correctas calculada mediante el
proceso de validacion cruzada, la ausencia de valores influyentes y la minima canti-
dad de residuos significativos, se puede concluir que el modelo ajustado no adolece
de falta de ajuste ni de problemas de sobreajuste.

En virtud de los resultados de esta investigacion, se pueden inferir 2 importantes
implicaciones de interés para la educacién publica de nivel superior en Ecuador:
la posibilidad de incrementar el rendimiento académico y la tasa de ingreso de los
postulantes a ingresar a la ESPOL y el rol predominante de la modalidad de Apren-
dizaje Activo en el sistema de admisién y nivelacién de la referida institucién de
educacion superior; asi, esta investigacion puede servir de base para replantear las
politicas de admisién en las demds universidades publicas del pafs.

Finalmente, como accidn prospectiva de investigacion, es recomendable estudiar
el efecto de la utilizacién de la metodologia innovadora de Aprendizaje Activo en
el desempefio académico del estudiante durante su carrera universitaria, inicialmen-
te al término del primer afio de la carrera, y en funcién de los recursos humanos
y econdmicos que demanda la implementacién de esta modalidad alternativa de
ensefianza-aprendizaje, aplicarla en materias fundamentales de la malla curricular
respectiva, asi como también estudiar el estilo de aprendizaje de los postulantes
con el fin de establecer académicamente sus preferencias de aprendizaje ante un
modelo tradicional o centrado en el estudiante, situacién que podria mejorar signi-
ficativamente la forma en que actualmente se escogen a los postulantes para cada
modalidad.
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Apéndice A. Ciclo de actividades — modalidad Aprendizaje

Lectura/Videos
(Auténoma)

Activo

Tutorial

N\

Exposicitn de
tarea

Clase via
streaming

Figura A 1

Fuente: Elaboracion propia

Taller
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Apéndice B. Politicas de evaluacion

Pedro Ramos De Santis

Tabla B 1: Politicas de evaluacién - tradicional

Componentes Mod.  Ponderacién de  Ponderacién Recuperacion
Tradicional la actividad Nota Final
Examen Final 40 % 40 % El examen de
Leccién General 1 recuperacion
Leccién General 2 35% reemplaza sGlo
estos componentes

Leccion General 3 60 %
Gestion del Aprendizaje:

. . Componente
Evaluaciones parcia- 25% 1o recuperable
les, Talleres, Trabajo up
Auténomo.

Nota Final 100 % 100 %

Fuente: Elaboracion propia

Tabla B 2: Politicas de evaluacion - Aprendizaje Activo

Componentes Mod. Ponderacién de  Ponderacién Recuperacion
Aprendizaje Activo la actividad Nota Final
El examen de
Examen Final 40 % recuperacion
reemplaza sélo estos

Prueba de Salida 20 % componentes
Controles de Lectura 20 %
Talleres 25 % 40% Componente no
Exposicion de Tareas 25 % recuperable
Tutoriales 30 %
Nota Final 100 % 100 %

Fuente: Elaboracion propia
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Apéndice C. Datos generales de la poblacion de estudio por

modalidad
Tabla C 1
. Nudmero Nuimero Sexo Nidmero
Modalidad .
Postulantes  Repetidores M F Aprobados
Tradicional 300 234 206 94 131
Aprendizaje Activo 258 13 196 62 178

Fuente: Elaboracion propia
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Apéndice D. Datos de aprobados y reprobados

Tabla D 1: Datos de aprobados y reprobados — Aprendizaje Activo

Sexo AP RP NoREPAP NoREPRP REPAP REPRP
. (137) (59 (137) (51 ©) 3
Masculino
634% 73,7% 77,4 % 75 % 0% 100 %
. 41 21 (40) an 9] 0
Femenino
30,6% 26,3 % 22,6 % 25 % 100 % 0%

Fuente: Elaboracion propia

Tabla D 2: Datos de aprobados y reprobados — tradicional

Sexo AP RP NoREPAP NoREPRP REPAP REPRP
. (83) (123) 21 27 (62) (96)
Masculino
634% 72,8% 72,4 % 73 % 60,8 % 72,7 %
. (48) (46) (3 (10) (40) (36)
Femenino
36,6% 272% 27,6 % 27 % 39,2 % 27,3 %

Fuente: Elaboracion propia

Notacion:

= AP: aprobados

= RP: reprobados

= No REP AP: no repetidores, aprobados
= No REP RP: no repetidores, reprobados
= REP AP: repetidores aprobados

= REP RP: repetidores reprobados



