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Resumen: El presente estudio analiza la relacion de seis variables (que han sido aso-
ciadas con el desempeiio en cursos de matemdtica) con el rendimiento en un curso de in-
troduccion a la Estadistica: razonamiento cuantitativo, inteligencia fluida, autoeficacia
matemadtica, razonamiento viso-espacial, sexo y capital cultural-econémico. Se analiza
la informacion de las seis variables mencionadas y la nota obtenida en el curso Estadis-
tica Introductoria de 73 estudiantes de la carrera de Estadistica de la Universidad de
Costa Rica. El analisis de regresion lineal evidencia que las variables con mayor rela-
cion positiva con el rendimiento son el razonamiento cuantitativo y la autoeficacia. Por
ello, se discute la posibilidad de implementar intervenciones con estudiantes de nuevo
ingreso a la carrera de Estadistica.
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Factors associated with student performance
in an introductory Statistics
course in Costa Rica

Abstract: This study analyzes the relationship between six variables (which have been
associated with performance in mathematics courses) and performance in a statistics
course. These variables are quantitative reasoning, fluid intelligence, mathematical self-
efficacy, visuospatial reasoning, gender, and cultural-economic capital. Data on the six
variables and the numerical grade obtained in an Introductory Statistics course of 73
students of the Statistics career of the University of Costa Rica is analyzed. Linear re-
gression analysis shows that the variables with the greatest positive relationship to per-
formance are quantitative reasoning and self-efficacy. The possibility of implementing
interventions with new students in the area of statistics is discussed.

Keywords: academic performance, Statistics, statistical education, quantitative reaso-
ning, self-efficacy, fluid intelligence, cultural capital, economic capital, visuospatial re-
asoning, gender.

1. INTRODUCCION

La Estadistica es un area de la matematica que en los ultimos afios ha tomado un papel
relevante en todas areas del quehacer humano como el desarrollo tecnoldgico, la salud,
la economia y la politica. En la actualidad, los tomadores de decisiones utilizan el anali-
sis de las estadisticas como la principal fuente de insumos para realizar su trabajo, dado
que la estadistica permite acceder a interpretaciones objetivas de grandes cantidades de
informacion (Barreto-Villanueva, 2012; Pullinger, 2013; Vasquez 2020).

Ante la creciente demanda de profesionales en Estadistica, las instituciones formado-
ras de profesionales en estadistica se enfrentan al reto de informar a la comunidad inte-
resada en la carrera cuales son las habilidades deseadas para estudiar la carrera de forma
eficiente. Por otro lado, las instituciones universitarias estan explorando elementos pe-
dagobgicos, directrices y recursos para que los estudiantes de los cursos de Estadistica y,
en particular, los que se estan formando para ser profesionales en esa disciplina, vean re-
forzadas competencias requeridas para desempefiarse exitosamente en sus cursos y en su
desempefio posterior como profesionales (Blanco, 2018; Ramos, 2019; Martinez-Castro
y Zapata-Cardona, 2020).

Con base en lo anterior, el presente articulo da cuenta de algunas competencias aso-
ciadas con un indicador de éxito en la carrera de Estadistica: el rendimiento en un curso
introductorio de estadistica. Garbanzo (2007) describe el rendimiento académico como
una suma de factores que actian sobre la persona que aprende y lo define como un valor
atribuido al logro de la persona estudiante en las tareas académicas y que permite cer-
tificar dicho logro mediante las calificaciones obtenidas. Para esta autora, las notas re-
presentaran un indicador preciso y accesible para el rendimiento académico, si se asume
que, en efecto, reflejan el logro académico en los diferentes componentes del aprendizaje.
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Ahora bien, la cantidad de competencias que se pueden considerar en un analisis de
rendimiento académico es muy extensa (Garbanzo, 2007; Montero, Villalobos y Val-
verde, 2007; Mifano y Castejon, 2011; Elvira-Valdez y Pujol, 2014; Vargas y Montero,
2016). En este trabajo, se pretende dar cuenta de analizar la relacion entre diversas va-
riables cognitivas y sociales de los estudiantes de la carrera de Estadistica con el des-
empeilo en el rendimiento en un curso introductorio de estadistica de dicha profesion.
Especificamente se van a tomar en cuenta el razonamiento cuantitativo, la inteligencia
fluida, la autoeficacia y el razonamiento espacial. Adicionalmente a las variables ya se-
fialadas, se estudiara si dos factores que han sido asociados con diferencias en el rendi-
miento en matematica, se relacionan con diferencias en el rendimiento en la estadistica,
a saber, el sexo y el capital cultural y econdmico. Lo anterior se realiza mediante un ana-
lisis cuantitativo descriptivo y exploratorio.

La seleccion de estas variables se justifica en el hecho de que, como se expondra a
continuacion, existen multiples estudios que reportan altos niveles de correlacion entre
cada una de dichas variables con el rendimiento académico en matematica, por tanto, pa-
rece razonable suponer que esto se replica en el area de la estadistica. No obstante, hay
que someter esta suposicion a investigacion, ya que se ha argumentado que las similitu-
des y las diferencias entre educacion matematica y educacion estadistica, demandan un
analisis cuidadoso que tome en cuenta las interacciones entre ambas disciplinas antes de
establecer generalizaciones de resultados de una de ellas hacia la otra, particularmente
cuando se hacen especulaciones en las cercanias de los limites entre ambas (Del Pino y
Estrella, 2012; Groth, 2015).

2. MARCO CONCEPTUAL
2.1 Razonamiento Cuantitativo

Uno de los factores que ha sido asociado al rendimiento académico en matematica y que
se busca explorar en el presente estudio es el razonamiento cuantitativo (RC). Dwyer,
Gallagher, Levin y Morley (2003) definen el RC como la habilidad de analizar informa-
cion cuantitativa, tomando en cuenta como parte de ese analisis la determinacion de cua-
les destrezas y procedimientos pueden ser aplicados a un problema particular para llegar
a su resolucion. Dichos autores también destacan que el RC es fundamentalmente dife-
rente al dominio de contenidos matematicos, ya que el conocimiento del contenido es
necesario (aunque no suficiente) para la resolucion de problemas que requieren (o que
busquen medir) el RC.

Rojas, Mora y Ordofiez (2018) encuentran evidencias que respaldan la hipotesis de
que el razonamiento cuantitativo (medido con una prueba asociada a este constructo) es
un predictor relevante del rendimiento en cursos introductorios de matematica en carre-
ras de Ciencia, Tecnologia, Ingenieria y Matematica (STEM por sus siglas en inglés);
controlando otras variables relevantes para la prediccion del mismo, tales como tipo de
colegio de procedencia (publico o privado), sexo, prueba de admision a la universidad,
promedio de cursos de matematica en secundaria. Los resultados de dicho estudio evi-
denciaron que en todos los modelos finales, la variable de razonamiento cuantitativo fue
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la mas importante como predictora del rendimiento académico en los cursos introducto-
rios de matematica, siendo que a mayor nivel de razonamiento cuantitativo hay un mejor
rendimiento en los cursos.

Diferentes investigaciones han identificado una correlacion positiva entre el razona-
miento cuantitativo y el rendimiento académico en diferentes cursos universitarios que
revisten un perfil cuantitativo o que, al menos, tienen un componente importante de con-
tenido matematico (Johnson y Kuennen, 2006; Veenstra Dey y Herrin, 2009; Guglietta
y Delgado, 2010; White y Sivitanides, 2003; Colorado y Corcino, 2014; Islam y Al-
Ghassani, 2015). Algunos ejemplos especificos de cursos universitarios en los que se ha
puesto en evidencia la relacion a la que se ha hecho referencia son: (i) curso introducto-
rio de contabilidad (Yunker, Yunker y Krull, 2003); (ii) curso introductorio de Estadistica
(Johnson y Kuennen, 2006); (iii) cursos introductorios de Negocios y Economia (White
y Sivitanides, 2003) ; v, (iv) cursos introductorios de matematica universitaria en carre-
ras como Fisica, Meteorologia, Matematica, Ciencias y Farmacia de la Universidad de
Costa Rica (Rojas, 2014).

2.2. Autoeficacia

La autoeficacia en términos generales se refiere a la conviccion que una persona tiene
de poder llevar a cabo exitosamente las tareas requeridas ya sea para obtener ciertos re-
sultados o para lidiar con situaciones particularmente amenazantes a través del esfuerzo
persistente (Bandura, 1977). La autoeficacia conlleva ademas la creencia en la capaci-
dad propia de un individuo para la movilizacion de la motivacion y los recursos cogni-
tivos asi como el encauzamiento y ejecucion de las acciones necesarias para tomar el
control sobre eventos dados que potencialmente representan una amenaza (Ozer y Ban-
dura, 1988). Es esta creencia la que permite explicar por qué se asocia un nivel alto de
autoeficacia con un mejor desempefio ante eventos especificos. Una muestra de eventos
en los que la autoeficacia podria influenciar el desempefio, la proveen los contextos edu-
cativos: la participacion en una clase, la realizacion de una prueba estandarizada, el ren-
dimiento en un curso, etc.

De hecho, Schunk y DiBenedetto (2016) hacen referencia a la autoeficacia en contex-
tos educativos. Senalan que la misma puede influir positivamente en los estudiantes en lo
que se refiere a la seleccion de actividades, esfuerzo invertido, persistencia, interés y ni-
veles de desempeno. Honicke y Broadbent (2016) indican que en ambitos académicos se
define la autoeficacia académica como una referencia a la autoeficacia de quien aprende.
Estos autores hacen un recuento de estudios que relacionan positivamente la autoefica-
cia y el desempefio académico en diferentes ambientes y etapas de aprendizaje (prima-
ria, secundaria, universitaria), asi como en diferentes niveles de especificidad (éxito al
completar tareas propias de una asignatura, obtencion de una calificacion especifica en
una materia o la aprobacion de un curso universitario). Estudios meta-analiticos aportan
evidencia de una relacién moderada positiva entre la autoeficacia académica y el desem-
pefio académico de los estudiantes (Robbins, Lauver, Le, Davis, Langley y Carlstrom,
2004; Richardson, Bond y Abraham, 2012; Honicke y Broadbent, 2016).
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Ahora bien, en el caso especifico de la educacion estadistica se han llevado a cabo
investigaciones relacionadas con una categoria de la autoeficacia que ha sido denomi-
nada autoeficacia estadistica y que se define como la confianza de las personas en su
capacidad para completar tareas especificas relacionadas con la estadistica. No obs-
tante, los resultados con respecto a la relacion entre autoeficacia estadistica y desem-
pefio en esa disciplina han sido sorpresivamente disimiles. Una asociacion positiva
entre la autoeficacia estadistica de los estudiantes en un curso de Estadistica y su ren-
dimiento académico en el mismo ha sido reportada en algunos estudios (Finney y
Schraw, 2003; Bandalos et al., 2003), mientras que algunas investigaciones obtienen
resultados diferentes. Por ejemplo, Walker y Brakke (2017) reportan como parte de
sus hallazgos la ausencia de una asociacion estadisticamente significativa entre la au-
toeficacia en estadistica de los estudiantes de un curso de Estadistica y su desempefio
en ese curso.

Scheider (2011) tampoco llega a encontrar una relacion significativa entre autoefica-
cia estadistica y desempefio en un curso de estadisticas y, de hecho, uno de los dos ins-
trumentos que utilizd para medir la autoeficacia mostré una correlacion negativa con
el desempeno, sin llegar a alcanzar significancia. En este ultimo estudio el autor atri-
buye la ausencia de la esperable correlacion positiva significativa entre esas variables al
hecho de que la medicion de la autoeficacia estadistica se hizo al inicio de un semestre,
mientras que la medicion del desempeiio se efectué mediante los exdmenes del curso,
uno a mediados y otro a finales de semestre. Esta explicacion la sustenta en Bandura
(1997) quien sugiere que cuando las mediciones de la autoeficacia y del desempefio tie-
nen mayor proximidad temporal la relacion entre ambas sera mas precisa, lo que des-
aconseja diferencias prolongadas en la toma de esas medidas en estudios que involucren
la autoeficacia. Cabe destacar que, ademas de la disparidad temporal, Bandura (1997)
hace referencia a varias posibles explicaciones para la discordancia entre autoeficacia
y desempefio, tales como deficiencias en las mediciones de ambas variables, ambigiie-
dad o desconocimiento con respecto a lo que la tarea de desempefio requerird, objeti-
vos poco definidos, poca informacion del desempefio propio durante el desarrollo de la
tarea, entre otras.

2.3. Razonamiento visoespacial

En el contexto de una taxonomia de habilidades psicologicas, las habilidades relacio-
nadas con el razonamiento visoespacial han sido clasificadas por McGrew (2009) en
una categoria general que denomina habilidades de procesamiento visual. Esta cate-
goria hace referencia a la habilidad de generar, almacenar, recuperar y transformar
imagenes y sensaciones visuales. Segun la descripcion dada por este autor, estas habi-
lidades generalmente se miden mediante tareas (en las que aparecen estimulos geomé-
tricos o figurales) que requieren la percepcion y transformacion de imagenes o formas
visuales o tareas que requieren mantener la orientacion espacial en relacion con ob-
jetos que pueden cambiar o moverse en el espacio. En esta categorizacion se detallan
como habilidades especificas del procesamiento visual las siguientes: visualizacion,
establecimiento de relaciones espaciales, escaneo espacial, integracion perceptual de
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series, estimacion de longitudes, identificacion de ilusiones perceptuales, alternancias
perceptivas, imagenes.

En el estudio de los factores que pueden incidir en el desempefio en cursos de Mate-
matica o, particularmente de Estadistica, el razonamiento visoespacial se ha vuelto re-
levante, pues como sefiala Arcavi (2003) la visualizacion (entendida como capacidad,
proceso y producto de la creacion, interpretacion, uso y reflexion sobre retratos, image-
nes, diagramas, en nuestras mentes, en el papel o con herramientas tecnoldgicas) tiene
como proposito la representacion y comunicacion de informacion, el pensamiento y de-
sarrollo de ideas previamente desconocidas y comprension avanzada. En ese sentido este
autor afirma de esta habilidad especifica que permite ver lo invisible en los datos, en alu-
sion a las abstracciones que no son visibles literalmente y, de hecho, Arcavi da como ins-
tancia de este tipo de entes invisibles el caso de las matematicas (o disciplinas aliadas,
por ejemplo, manejo de datos o estadisticas) puesto que manipulan objetos y entidades
muy diferentes de cualquier fenomeno fisico y, por tanto, requieren la habilidad de vi-
sualizacion en diferentes formas y niveles.

Godino et al. (2012), también se refieren a la importancia del papel de la visuali-
zacion en la actividad de la produccion y comunicacién matematica, en la formacion
de conceptos, en los procedimientos y en los modos de justificacion de las proposicio-
nes matematicas. Ellos concluyen que en la configuracion de objetos y procesos asocia-
dos a la matematica, el componente analitico (fundamental en etapas de generalizacion
y justificacion de las soluciones), se apoyara en un componente visual. Para estos auto-
res, ambos componentes se apoyan mutuamente en el proceso de solucion de tareas ma-
tematica. En ese sentido el grado de visualizacion utilizado durante la ejecucion de una
tarea sera clave en la comprension inicial de la naturaleza de la misma y en la elabora-
cion de conjeturas.

Algunos estudios han explorado las relaciones entre las habilidades visoespaciales
y el desempefio en matematica. Por ejemplo, en un estudio longitudinal Geer, Quinn y
Ganley (2019) obtienen resultados que sugieren una relacion positiva entre habilida-
des espaciales y rendimiento en matematica en alumnos en edad escolar. Otra inves-
tigacion con estudiantes también en etapa escolar (Lowrie, Logan, y Ramful, 2017)
expone a un grupo de estudiantes a un entrenamiento en habilidades visoespaciales y
lo comparan con un grupo que no ha recibido el entrenamiento (control) y obtienen
como resultado un mejor desempefio en el grupo de sujetos que fueron parte de la in-
tervencion diseiiada. También se ha investigado la relacion entre razonamiento visoes-
pacial y desempeiio en matematica en etapas de la vida adulta, en aspectos que pueden
incidir incluso en la seleccion y el desempefio en cursos o carreras. Por ejemplo, Wai,
Lubinski y Benbow (2009) han llevado a cabo un estudio longitudinal que aporta evi-
dencia del papel de la habilidad visoespacial como un predictor del éxito académico
en carreras STEM; Shea, Lubinski y Benbow (2001) también llevan a cabo un estudio
longitudinal que revela el papel como predictor de la habilidad espacial con respecto al
perfil educativo y vocacional resultante en individuos intelectualmente talentosos, en-
contrando que jovenes intelectualmente talentosos que ademas estan dotados con ma-
yores habilidades espaciales, tienen una mayor probabilidad de encontrarse en su edad
adulta en campos relacionados con la matematica, tales como las ingenierias o las cien-
cias de la computacion.
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2.4. Inteligencia fluida

Para exponer el concepto de la inteligencia fluida es necesario delimitar el concepto y
compararlo con su contraparte la inteligencia cristalizada. La inteligencia fluida (Gf) se
relaciona con el uso de procesos mentales para resolver problemas novedosos que no
pueden ser resueltos por simple memorizacion o conductas rutinarias; mientras que la
inteligencia cristalizada (Gc) hace referencia a desempefios cognitivos para los cuales es
necesaria la utilizacion de conocimientos aprendidos o o habilidades adquiridos previa-
mente. De ahi que se considere que Gc se fundamenta en la riqueza del conocimiento
adquirido, pero es Gf'la que provee la adquisicion de las habilidades y conocimientos ne-
cesarios para la Ge, extendiéndose por lo tanto la definicion de la Gf'a la habilidad para
aprender nueva informacién y, por tanto, adaptarse a situaciones novedosas (Cattell,
1963; Cattell, 1987; McGrew, 2009; Primi, Ferrdo y Almeida, 2010).

La inteligencia fluida ha sido identificada como una variable que se asocia positiva-
mente con el desempefio matematico en diferentes estudios. Por ejemplo, Taub, Floyd,
Keith y McGrew (2008) reportan evidencia del efecto directo y estadisticamente signifi-
cativo de la Gf'sobre variables de desempefio matematico; Primi et al. (2010) en un es-
tudio longitudinal con adolescentes durante dos afios escolares, exploran la asociacion
entre Gf'y el desempefio en matematica, no s6lo mediante la comparacion entre indivi-
duos, sino también por el analisis de la mejora del desempefio de cada individuo en su
desempeiio a lo largo del periodo, con lo que evidencian que Gf'es capaz de predecir no
solo el desempefio inicial en tareas matematicas, sino la mejora en esas tareas; Zhang y
Ziegler (2015) reportan el papel de Gf como predictor de las notas en Matematica en una
muestra de estudiantes de sétimo a onceavo grado en China ; Peng., Wang, Wang, y Lin
(2019) a partir de un meta-analisis reportan que la relacion positiva entre Gf'y el desem-
pefio en matematica esta influenciada por el tipo de tareas de G, las habilidades mate-
matica y la edad.

2.5. Capital cultural y econémico

Bourdieu (2001) en su teoria del capital hace referencia a tres tipos de capital, a saber, (i)
el capital economico, transformable directa e inmediatamente en dinero; (ii) el capital
social, que corresponde a la totalidad de los recursos basados en la pertenencia del indi-
viduo a un grupo; y finalmente, (iii) el capital cultural, que puede ser categorizado segiin
sea incorporado (habilidades, capacidades, destrezas interiorizadas en el seno de la fa-
milia o el ambito escolar), objetivado (bienes culturales materialmente transferibles por
su soporte fisico como por ejemplo escritos, pinturas, instrumentos 0 monumentos, pero
cuya verdadera apropiacion es intransferible y se da por medio del capital cultural inte-
riorizado) o institucionalizado (objetivacion del capital cultural incorporado en la forma
de titulos académicos por ejemplo).

Alvarez y Martinez (2016), retomando la teoria del capital de Bourdieu, describen
dos formas en que el capital econdmico y cultural repercute en mayores rendimientos
educativos. Una de ellas explica las diferencias en desempefio a partir de las diferencias
en la distribucion de los recursos economicos de los hogares (capital econdmico) y de
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los costos de oportunidad para el estudio, pues familias con mayores limitaciones eco-
némicas tendran menos posibilidad de costear a plenitud la educacion de sus hijos, res-
tringiendo sus oportunidades académicas. La otra teoria sefiala que las diferencias en los
resultados educativos se relacionan con el origen sociocultural que los nifios heredan de
sus familias en aspectos tales como, su forma de pensar, sentir y actuar (capital cultu-
ral); es decir, aquellos estilos, gustos, habitos y disposiciones culturales transmitidos a
los nifios en el seno de su familia.

Algunos estudios han aportado evidencia de una relacion positiva entre elementos
(generales y especificos) del capital cultural y econdémico sobre el rendimiento acadé-
mico de los individuos. Por ejemplo, Lozano y Trinidad (2019) llevan a cabo un estu-
dio que buscaba analizar el papel del capital cultural como predictor del rendimiento
académico en las pruebas del Programa para la Evaluacion Internacional de Alumnos
(PISA por sus siglas en Inglés) de la Organizacion para la Cooperacion y el Desarro-
llo Econémicos (OCDE), creado en 1997 y que busca medir los resultados en los sis-
temas educativos de los paises asociados en cuanto al rendimiento de los estudiantes
dentro de un marco comun acordado internacionalmente, en areas de lectura, ciencias
y matematica (OCDE, 2017; OCDE 2018). Volviendo al estudio que Lozano y Tri-
nidad (2019) llevan a cabo a partir de estas pruebas (Ilamadas cominmente pruebas
PISA), se analizan nueve variables propias del capital cultural y dos adicionales que
corresponden a indices generados por la misma prueba (el indice social, econdmico,
cultural y posesiones culturales en el hogar) y, para su poblacion de estudio, llegan a
concluir que la variable de cantidad de libros en el hogar, es la mejor predictora para
rendimiento académico.

Con respecto a aspectos mas relacionados con capital econdémico, Sirin (2005) lleva
a cabo un meta-analisis que incluia los reportes de investigaciones que exploraban la re-
lacion entre rendimiento académico y el status socio-econdmico de los estudiantes, lo-
grando evidenciar que la posicion de la familia en la estructura socio-econémica es uno
de correlatos mas fuertes en el desempefio académico. En otro estudio también meta-
analitico, Peng et al (2019) obtienen resultados que sugieren papel moderador del esta-
tus socio-economico de los estudiantes en la relacion entre el desempefio en tareas de
matematica y de lectura con la inteligencia fluida Gf'y sugieren que esa moderacion se
ve influenciada por la edad, de forma que la relacion entre Gf'y desempeiio para los in-
dividuos mas jovenes, es mas alta en aquellos que tienen un contexto socio econémico
relativamente mas alto.

2.6. Sexo

Las diferencias en el rendimiento en matematicas asociadas al sexo son objeto de in-
terés desde hace varias décadas. Como sefialan Aguiar, Gutiérrez, Lara y Villalpando
(2011), todavia a finales del siglo XIX la educacion que recibian hombres y mujeres no
era la misma, debido principalmente al rol que se asumia que hombres y mujeres de-
bian ocupar en la sociedad y, aunque en la actualidad ya se ha logrado una mayor cer-
cania a la equidad de género en cuanto al acceso a una misma educacion, se mantienen
varias practicas que generan una inequidad educativa en contra de las mujeres, lo cual
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provoca diferencias por género tanto en los puntajes obtenidos en pruebas con conte-
nido matematico, asi como en el acceso a carreras universitarias cientifico-tecnologi-
cas. Jacobs (2005) sefala que, aunque la brecha por género en el acceso a esas carreras
ha disminuido, aun sigue existiendo y no se debe a diferencias en cuanto a competencias
matematicas sino a diferencias por género en variables sociopsicologicas tales como, au-
toconcepto de la propia habilidad matematica, identidad social, valores, interés por cier-
tos cursos o topicos en ellos e incluso la influencia parental.

Durante varias décadas estas diferencias han sido objeto de estudio a nivel interna-
cional. Por ejemplo, en Latinoamérica algunas investigaciones han encontrado que en el
caso de matematica los hombres presentan un mejor desempeilo que las mujeres e in-
cluso se ha encontrado alguna interaccion significativa de variables de género y nivel so-
cio-econdmico sobre el rendimiento en matematica, que evidencia que la brecha entre
géneros es mayor en estudiantes con un menor nivel socioecondmico; es decir, las mu-
jeres se ven aun mas afectadas si presentan un nivel socioeconémico bajo (Cervini, Dari
y Quiroz, 2015; Radovic, 2018). Otra fuente de informacion muy valiosa con respecto
a las diferencias por género en el rendimiento académico son las ya mencionadas prue-
bas PISA. Por ejemplo, OCDE (2019) encontr6 que en los 67 paises o economias parti-
cipantes en en PISA 2015, los hombres tuvieron un mejor desempefio que las mujeres en
el area de matematica.

Un estudio interesante relacionado con las diferencias por género en el desempefio
académico en cursos de estadistica lo llevaron a cabo Cendales, Vargas-Trujillo y Bar-
bosa (2013), en el cual a partir de variables auto-perceptivas (autoconcepto, autoeficacia)
y actitudinales hacia la estadistica, generan dos perfiles (bajo y alto) y determina que las
diferencias por sexo en el rendimiento académico en estadistica depende del perfil auto-
perceptivo/actitudinal, ya que en el grupo con perfil bajo los hombres obtienen mejores
calificaciones que las mujeres, mientras que el grupo con perfil alto, son las mujeres las
que obtienen mejores puntuaciones.

3. ESTRATEGIA METODOLOGICA

En esta seccion se describen los componentes de la estrategia metodologica empleada
para cumplir con los objetivos planteados en el presente documento: los participantes del
estudio realizado, los instrumentos de medicion utilizados para aproximarse a las varia-
bles de interés, el método de aplicacion de dichas herramientas y finalmente, el analisis
de datos propuesto.

3.1. Participantes
En el estudio participaron 73 personas (25 hombres y 48 mujeres). Estas personas eran

estudiantes del curso de Estadistica Introductoria de la carrera de Estadistica de la Uni-
versidad de Costa Rica (UCR).

Epsilon, 2021, n° 109, 7-29, ISSN: 2340-714X (o J



Factores asociados al rendimiento académico en un curso de introduccion a la Estadistica en Costa Rica
Sura-Fonseca / Viquez-Garcia / Rojas-Torres

3.2. Variables e instrumentos de medicion empleados para construirlas

Estadistica introductoria: Esta variable es la nota obtenida en el curso con el mismo
nombre. Esta nota estd compuesta por tres evaluaciones, donde cada una de ellas equi-
vale a un 33,3% de la calificacion final. Los objetivos de este curso son dar una vision
global de la Estadistica presentando el lugar que ocupa en la investigacion cientifica
y sus multiples aplicaciones; transmitir la importancia de la calidad de los datos para
que reflejen correctamente la realidad, presentando los métodos y problemas existen-
tes para la recoleccion de informacion, asi como ensefar a los estudiantes a presentar
las estadisticas descriptivas utilizando técnicas basicas de exploracion, descripcion y
resumen de datos.

Razonamiento Cuantitativo: Esta variable se midio6 a través de la Prueba de Habili-
dades Cuantitativas (PHC) aplicada en la UCR. Esta prueba esta compuesta de 40 items
de seleccion tnica con 4 opciones de respuesta y las puntuaciones se ubican en el rango
de 0 a 40. Las personas que obtienen entre 17 y 23 puntos en la PHC se consideran que
tienen un nivel medio de razonamiento cuantitativo (Rojas y Ordoéiiez, 2019). La version
utilizada disponia de 1 hora y 45 minutos para su resolucion y su alfa de Cronbach de la
PHC fue de .88.

Visualizacion espacial: Se utilizo el Test de Visualizacion Espacial (Prieto, Carro,
Orgaz y Pulido, 1993). Un elemento relevante sobre el test de visualizacion espacial es
que su version original contiene 26 items y su tiempo de aplicacion es de 40 minutos
(Prieto et al., 1993). En este estudio se requiri6 aplicar el test en 20 minutos, debido a
esto se decidio aplicar una version reducida de la prueba que consta de 14 items (los 13
items impares mas el item 26). Esta solucién toma en cuenta que los items estan ordena-
dos por dificultad creciente, y segun la ecuacion de la profecia de Spearman-Brown, a la
seleccion de preguntas realizada se le pronostica una confiabilidad alta de 0,85'. La ver-
sion final de la escala presentd un alfa de Cronbach de 0,65 y la varianza explicada por
la escala en el primer factor fue de 15,4%.

Inteligencia fluida: Para la medicion de este constructo se utilizaron los test uno y
tres de la Prueba de Cattell (Cattell y Cattell, 2001). En estos test se presentan reactivos
de tipo no verbal en los que se requieren establecer relaciones entre formas y figuras abs-
tractas para su resolucion (Cattell, Cattell y Weiss, 2017). Esta version de la Prueba de
Cattell contd con 26 items, con seis opciones de respuesta en cada uno de estos. Al fina-
lizar el analisis psicométrico se conservaron 19 items, los cuales presentaron un alfa de
Cronbach de 0,61, donde en el analisis factorial el primer factor explico un 8% de la va-
rianza. Esto implica que el puntaje mas alto que podia obtener los estudiantes en esta es-
cala era de 19 y el valor minimo 0.

Capital cultural y economico: Para cuantificar el capital cultural-econémico se uti-
liz6 la escala de capital economico y capital cultural de las Pruebas de PISA, que en total
cuenta con 24 items, 16 para capital cultural y 8 para capital econdmico. Los primeros

1. La formula de prediccion de Spearman-Brown, también conocida como formula o ecuacion de profe-
cia Spearman-Brown, es una formula que relaciona la fiabilidad psicométrica con el tiempo de duracion de
la aplicacion de la prueba. Es decir, la fiabilidad de una prueba después de cambiar la longitud de la misma
(Allen y Yen, 1979).
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items son dicotomicos (donde se responde si 0 no a la tenencia de ciertos bienes), mien-
tras que los segundo presentaban cuatro opciones de respuesta, donde la primera permi-
tia reportar que en el hogar no existia cierto objeto (por ejemplo, un televisor), y la cuarta
opcidn permitia reportar la tenencia de tres o mas unidades del objeto en cuestion. El alfa
de Cronbach tomo6 un valor de 0,83, mientras que el analisis factorial el primer factor ex-
plicéd un 27,4% de la varianza. La puntuacion de la escala se realizé por medio de la suma
total de los items y, por lo tanto, el valor minimo que puede tomar el puntaje de capital
es 0, mientras que el maximo es 40.

Autoeficacia matemdtica: Esta variable se aproximé mediante una adaptacion al es-
pafiol para Costa Rica de la escala de autoeficacia matematica (Moreira, Smith, Mon-
tero y Zamora, 2017), la cual forma parte del conjunto de escalas que se encuentran en
Modified Fennema-Sherman Attitude Scales de Doepken, Lawsky y Padwa (2003). Los
12 items de ese instrumento utilizan el formato de una escala Likert de cinco opciones
que van desde “completamente en desacuerdo” a “completamente de acuerdo”. Al rea-
lizar el analisis psicométrico, se elimin6 un item, con lo cual el alfa de Cronbach tomd
un valor de 0,85, y el primer factor explicd el 35% de la varianza. De esta forma, el pun-
taje maximo que podian tener los estudiantes en autoeficacia matematica era de 55 y el
valor minimo 5.

Sobre la calidad de estas fuentes de datos, cabe destacar que todos estos instrumentos
han sido validados previamente, por lo cual aportan informacion de alta calidad psico-
métrica para la medicion de los constructos de interés. Ademas, no se registraron valores
perdidos en las respuestas de los items.

3.3. Aplicacién de los instrumentos

Durante el primer ciclo lectivo del afio 2017, se llevé a cabo la aplicacion de un cuestio-
nario auto administrado, a las personas que estaban cursando Estadistica Introductoria
1 (curso que se ubica en el primer ano de la malla curricular del Bachillerato en Esta-
distica). En dicho periodo académico se abrieron cinco grupos del curso de interés y se
consigui6 obtener la respuesta de 73 de los estudiantes matriculados, los cuales habian
realizado la PHC en el 2016 o el 2015. Por tanto, es un sondeo, debido a que no se utiliza-
ron métodos probabilisticos para la seleccion de la muestra. La recoleccion de los datos
se realiz6 en sesenta minutos de una de las sesiones de clase del curso mencionado. Cabe
destacar que las personas investigadoras no eran docentes de ninguno de los cursos en
los que se realizé la recoleccion de datos.

Las personas que estuvieron de acuerdo en participar de la investigacion completaron
la prueba de inteligencia fluida y la de razonamiento visoespacial, junto con las escalas
de autoeficacia matematica y factores asociados al capital cultural y econdmico. Poste-
rior a esto, los datos recolectados se concatenaron con los resultados de la PHC descrita
previamente, asi como la nota final obtenida en el curso mencionado.
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3.4. Analisis de datos

En primer lugar, se realizé un andlisis psicométrico de las escalas y las pruebas que se
emplearon, para seleccionar los reactivos que conformaron las medidas. Para llevar a
cabo el analisis de confiabilidad y validez de las escalas, se realizaron dos analisis: por
un lado, la estimacion de la validez del constructo de cada instrumento se estudid a través
de un analisis factorial de componentes principales con rotacion PROMAX, y, por otro
lado, se estimo la confiabilidad de cada escala utilizando el Alfa de Cronbach.

En el caso del analisis de la validez del constructo se utilizaron dos criterios psico-
métricos complementarios para establecer el numero de factores: (1) un porcentaje de
varianza explicada de 10% como minimo para cada factor, y, (2) confirmacién de los fac-
tores mediante el comportamiento del grafico de sedimentacion y la aparicion del “codo”
en el mismo. Por otro lado, en el caso del analisis de confiabilidad, se procur6 que el Alfa
de Cronbach tomara valores de por lo menos 0,60 y se valora la posibilidad de eliminar
items si se daba un mejoramiento del Alfa de Cronbach.

Una vez seleccionados los reactivos utilizados en cada medida se realizé un analisis
descriptivo de los datos. En esta etapa se estudiaron las medidas de tendencia central de
cada una de las seis variables empleadas en el analisis y las correlaciones entre estas va-
riables para estudiar la asociacion entre las mismas y particularmente la asociacion de las
variables con el rendimiento académico en estadistica.

En lo que respecta al analisis de asociacion de las variables de interés con el rendi-
miento en Estadistica Introductoria, se realizo una prueba de diferencias de medias de
la nota de Estadistica, segun los niveles bajos y altos de cada variable. Las personas con
valores bajos en una variable fueron aquellas que tuvieron valores en el primer tercil de
esta, mientras que las personas con valores en el tercer tercil se categorizaron como de
valores altos.

Ademas, para determinar las variables mas importantes en la prediccion del rendi-
miento académico del curso indicado, se estim6 un modelo de regresion lineal con el
método de méaxima verosimilitud cuya variable respuesta fueron las notas del curso en
cuestion y las variables independientes a las variables: razonamiento cuantitativo, in-
teligencia fluida, razonamiento visoespacial, autoeficacia, capital econémico-cultural,
grupo y sexo. Como parte del analisis de regresion se realizaron los diagnosticos del mo-
delo; es decir: el grafico Q-Q para estudiar la normalidad de los residuos, el grafico de
residuos contra valores predichos para analizar la homocedasticidad y los factores de in-
flacion de varianza para evaluar la multicolinealidad entre las variables independientes.
A partir de estos analisis, se concluy6 que se cumplieron los supuestos del modelo de re-
gresion lineal.

4. RESULTADOS
En la tabla 1 se presentan los estadisticos descriptivos de los datos utilizados en el anali-

sis principal. La variable dependiente de interés presentd un promedio de 5.8, lo cual es
un valor inferior al minimo requerido para pasar el curso (7). Por su parte, la variable de
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habilidades cuantitativas presentd un promedio de 15, el cual se asocia a una habilidad
media-baja (Rojas y Ordofiez, 2019).

Tabla 1. Estadisticos descriptivos de las variables del analisis

! =
S s = S S = ° S e
, SE3| % | EE| E| | E | g
Variable To 2 g =5 = =] = s
ET=| £ 3% = S > ~
£ 2 "
Nota Estad{stlca De0alo 5.8 1.9 2.0 6.0 9,5 75
Introductoria I
Inteligencia fluida De0Oal9 11,3 2,8 4.0 11,0 18,0 14,0
Vlsual.lzacmn De0al4 2.7 22 0,0 2.0 12,0 12,0
Espacial
Razonamiento De0ad40| 15,0 5,5 7,0 140 | 340 | 270
cuantitativo
Capital economico De0ad0| 207 6,5 5,0 22,0 32,0 27,0
y cultural
Autoeficacia De5as55| 364 44 280 | 360 | 46,0 18,0
Matematica

Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 1 de los anexos se muestra la matriz de correlaciones de las variables. En
particular, se obtuvo que la correlacion mas alta en valor absoluto de Estadistica Intro-
ductoria fue con el razonamiento cuantitativo (.37), luego, con autoeficacia matematica
(--29) e inteligencia fluida (.26); las mas bajas fueron con visualizacion espacial y capi-
tal econdmico y cultural (.19 y .18, respectivamente).

En la tabla 2 se presentan los resultados de las pruebas de medias de Estadistica In-
troductoria, en los grupos definidos por los terciles extremos de cada variable de inte-
rés. Las comparaciones en las que no hubo diferencias significativas al 5% fue en las
realizadas con los grupos definidos por inteligencia fluida, visualizacion espacial y ca-
pital economico-cultural. En cambio, en los grupos definidos por las variables razona-
miento cuantitativo y autoeficacia matematica si se observaron diferencias en la nota
de Estadistica Introductoria. Se observé que las personas que presentaron niveles altos
de razonamiento cuantitativo obtuvieron mayores promedios en Estadistica Introduc-
toria que las personas del primer tercil; por otro lado, las personas con niveles altos de
autoeficacia presentaron promedios mas bajos de Estadistica Introductoria que las del
primer tercil.
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Tabla 2. Pruebas de diferencias de medias del curso Estadistica Introductoria I
entre el primer y tercer tercil de las variables de interés

Variable Media primer | Media tercer Valor t Valor p
tercil tercil
Inteligencia fluida 5,64 6,30 -1,28 0,21
Visualizacion Espacial 5,86 6,10 -0,44 0,66
Razonamiento 524 6,66 173,5 0,01
cuantitativo
Capital econdomico y
5,44 6,36 -1,78 0,08
cultural
Autoeficacia 6,10 4,74 2,84 0,01
Matematica

1/ La prueba de diferencia de medias utilizada es la t de Student. Por tanto, antes de realizar
la prueba se probd que los grupos de datos de cada tercil tuvieran una distribucion normal y
que las varianzas de los grupos fueran iguales, lo anterior mediante la prueba de normalidad
de Shapiro-Wilk y la prueba F de comparacion de varianzas. Cabe destacar, que solo los ter-
ciles ordenados segtin el Razonamiento Cuantitativo no se distribuyeron normalmente, en-
tonces se usé el test de rangos de Wilcoxon. Ello implica que en la casilla de valor t lo que
se reporta es el estadistico W.

Fuente: Elaboracion propia.

Luego, es importante mencionar que la prueba de diferencias de media de las notas
de Estadistica Introductoria, segun los grupos definidos con el capital cultural y econo-
mico fue marginalmente significativo (p=.08). En esta comparacion se obtuvo que las
personas con mayores indices de capital cultural y econémico presentaron mayores pro-
medios en Estadistica Introductoria que sus contrapartes con bajos indices de capital cul-
tural y economico. Ademas, al realizar la prueba de diferencias de medias en la nota de
Estadistica segiin sexo, se obtuvo que no hubo diferencias significativas entre estos gru-
pos (t(71)=-.906, p=.368).

En la tabla 3 se presentan los resultados de la regresion lineal sobre la nota del curso
de Estadistica Introductoria. En este analisis se obtuvo que la unica variable que mos-
tr6 una asociacion significativa al 5% con la nota del curso de Estadistica fue el razo-
namiento cuantitativo. Dicha asociacion fue positiva, esto quiere decir que a mayores
niveles de razonamiento cuantitativo se observan mayores promedios en las notas de Es-
tadistica Introductoria, manteniendo el resto de variables constantes.
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Tabla 3. Coeficientes estandarizados, errores estandar, valores t y valores p del
modelo de regresion lineal cuya variable respuesta es el
rendimiento en el curso de Estadistico Introductoria I

Variable Coeficiente Error Valor t Valor p
Estandar

Intercepto 0,074 0,136 0,546 0,587
Inteligencia fluida 0,027 0,136 0,200 0,842
Visualizacion Espacial 0,003 0,124 0,027 0,978
Razonamiento Cuantitativo 0,332 0,135 2,461 0,017*
Capital econémico y cultural 0,066 0,118 0,556 0,580
Autoeficacia Matematica -0,199 0,125 1,835 0,116
Sexo (Hombres) -0,217 0,239 -0,906 0,368

R cuadrado multiple = 0,21
Nota: el asterisco a la par de el valor p significa que el mismo es menor al nivel de signifi-
cancia 0,05.

Fuente: Elaboracion propia.

En este analisis, las variables autoeficacia y capital econémico y cultural no presen-
taron significancia estadistica relevante como en el estudio de las diferencias de las me-
dias. Esto indica que para las diferencias en capital economico, cultural o autoeficacia en
esta muestra no se asocian a cambios en las calificaciones de Estadistica Introductoria.
Mientras que el razonamiento cuantitativo si se asocia con cambios en las calificaciones
en este curso introductorio.

Sin embargo, a la hora de leer estos resultados es importante destacar que se esta tra-
bajando con una muestra no probabilistica, por tanto los resultados obtenidos hacen re-
ferencia especificamente a los sujetos que participaron en la recoleccion de datos. Ahora,
esto no significa que los resultados no muestren cierta tendencia del comportamiento de
los estudiantes de la carrera Estadistica de la UCR, lo cual permite generar o pensar es-
trategias en pos de mejorar el desempefio del estudiantado que cursa para obtener el ti-
tulo de profesional en Estadistica.

5. DISCUSION

La relevancia de estudio se debe a que posibilita la deteccién de variables asociadas
al rendimiento en cursos de Estadistica. La dilucidacion de estas variables es la base
para el desarrollo de intervenciones para la mejora del rendimiento en los cursos, ya
que muchas veces los bajos rendimientos no se deben a dificultades en la compren-
sion de los contenidos, sino a elementos externos, como las variables estudiadas en
este articulo.
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El analisis descriptivo de las variables predictoras consideradas indic6 que todas las
variables presentaban una correlacion lineal positiva con el rendimiento en Estadistica,
con excepcion de la autoeficacia matematica. En particular, inicamente la variable razo-
namiento cuantitativo presentd una correlacion mayor a .30, lo cual indica un patron de-
finido, de que a mayores niveles en esta variable se observan mayores niveles promedio
en las notas en Estadistica.

Por otro lado, al comparar el rendimiento en Estadistica de las personas con mayores
valores en una variable con los de aquellas con los menores valores, se observaron dife-
rencias significativas del promedio en Estadistica seguin niveles de razonamiento cuanti-
tativo, lo cual coincidi6 con la correlacion descrita previamente. Ademas, se observaron
diferencias en el promedio de Estadistica segtin nivel de autoeficacia matematica y capi-
tal cultural y econdmico, en el primer caso, a favor de las personas con niveles bajos en
la variable y, en el segundo a favor del grupo con notas altas.

Las diferencias anteriores coincidieron con lo esperado tedricamente. En el caso del
razonamiento cuantitativo, en los problemas de estadistica, por lo general se requiere de
este proceso, debido a que estos van mas alla de reproducir un algoritmo visto en clase,
demandan plantear estrategias basadas en los contenidos que permitan llegar a la solu-
cion del problema (Rojas et al., 2018). En particular, muchos de los problemas de Esta-
distica Introductoria se presentan en contextos cotidianos, esto obliga a los estudiantes
a realizar otra etapa del razonamiento cuantitativo: identificar las piezas de informacion
claves del ejercicio.

En cuanto al capital econdomico y cultural, era esperable que personas con mayo-
res niveles en esta variable tuvieran mayores rendimientos debido a los insumos edu-
cativos exclusivos que han recibido a lo largo de su vida (Alvarez y Martinez, 2016).
Con respecto a la autoeficacia, los resultados fueron inesperados, debido a que en la
mayoria de antecedentes y en la teoria se justifica la presencia de una relacion posi-
tiva y en este primer analisis se obtuvo una relacion negativa (Walker y Brakke, 2017,
Scheider, 2011).

Las variables inteligencia fluida y razonamiento espacial fueron las que no reflejaron
diferencias de promedios de rendimiento en Estadistica entre sus terciles. En la primera
variable, la razon puede ser que en cursos universitarios de estadistica se hacen razona-
mientos sobre objetos conocidos por los estudiantes o construidos sobre esos objetos,
en cambio, en la inteligencia fluida se trata de aislar el conocimiento adquirido (Cat-
tell, Cattell y Weiss, 2017). En la segunda variable, la razoén puede ser que en el curso
de estadistica introductoria solo se estudia analisis bidimensional, en cursos mas avan-
zados esta variable puede ser mas relevante, dado que se requiere el analisis tridimen-
sional (por ¢j. distribuciones bivariadas y analisis factorial). Ademas, se observo que no
hubo diferencias por sexo en las notas de Estadistica, lo cual es esperable si se toma en
cuenta que en un analisis de datos adicional se observo que las variables motivacional y
de capital econdmico consideradas no presentaron diferencias significativas segiin sexo
y, como se dijo en la introduccion, las diferencias observadas en rendimiento seglin sexo
no se deben a factores del sexo en si, sino de elementos externos como los considerados
en estas variables (Jacobs, 2005).

Luego, el andlisis de regresion multiple permitié analizar la asociacion de cada una
de las variables mencionadas, pero considerando mismos valores el resto de variables.
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Se obtuvo que con esas condiciones, Unicamente el razonamiento cuantitativo se asocio
con el rendimiento en Estadistica. Por tanto, en personas con los mismos niveles en todas
las variables, se observo un crecimiento del promedio en la nota de Estadistica, segun el
nivel de razonamiento cuantitativo.

En el analisis de regresion hay que resaltar que la variable capital econémico y cul-
tural ya no es relevante, como se observd cuando no se controlaba ninguna variable. La
importancia de este resultado es que esta es una variable para la cual no se pueden reali-
zar intervenciones directamente, pero dada su pérdida de relevancia, las intervenciones
se deben hacer en funcion de la variable en la que se tiene mayor margen de accion: el
razonamiento cuantitativo.

6. CONCLUSION

Mediante el analisis realizado en este articulo, se da cuenta de la relacion entre diversas
variables cognitivas y sociales de los estudiantes de la carrera de Estadistica con el ren-
dimiento en un curso introductorio de estadistica de dicha profesion. Si bien es cierto, los
resultados obtenidos se circunscriben a la interpretacion del comportamiento de los suje-
tos que componen la muestra con la que se trabaja, este ejercicio analitico permite visi-
bilizar algunas tendencias alrededor del aprendizaje y el rendimiento de los estudiantes
de la carrera ya mencionada.

Por un lado, se confirma que las personas con mayores habilidades en razonamiento
cuantitativo también tienden a tener mejor rendimiento en el curso introductorio a la es-
tadistica en cuestion, lo cual va de la mano con lo que se plantea en la teoria. Asimismo,
se repite esta tendencia con respecto al capital econéomico y cultural, lo cual también era
un resultado esperado. Por otra parte, las habilidades en visualizacion espacial y la inte-
ligencia fluida no se presentaron como factores asociados de manera relevante al rendi-
miento del curso analizado, lo cual se puede ver relacionado con el hecho de que en el
mismo no se estudian y evalian topicos que requieran de dichas habilidades. Ademas, se
observa que el sexo no es un factor que esté generando diferencias en el rendimiento de
las personas que participaron en el analisis.

El unico resultado inesperado que se obtuvo, tiene que ver con la autoeficacia ma-
tematica, pues se obtuvo una relacion negativa entre dicha variable y el rendimiento en
el curso de estadistica introductoria. En ese sentido, una hipotesis que se podria explo-
rar es que los estudiantes con alta autoeficacia pueden esforzarse menos por obtener
notas altas, debido a su alta confianza en sus capacidades, lo cual los lleva a presentar
un rendimiento mas bajo que aquellos con autoeficacia baja, los cuales se tienden a es-
forzar mucho mas, debido a que confian poco en sus capacidades. Sin embargo, esta
es una idea que debe ser sometida a evaluacion y ademas, es un resultado que deja de
ser significativo cuando se consideran otras variables (aunque esta pérdida de signifi-
cancia se puede deber a la hipotesis mencionada). Asimismo, es relevante recordar que
esta es una muestra no probabilistica, por tanto se insiste en que los resultado obteni-
dos se limitan a la explicacion del comportamiento de los sujetos de los cuales se obtu-
vieron los datos.
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Tomando en cuenta los hallazgos del analisis planteado, se sugiere que las interven-
ciones para mejorar el rendimiento en la nota de Estadistica se pueden basar en el entre-
namiento del razonamiento cuantitativo. Dicho entrenamiento se puede dar en un taller
centrado en estrategias de solucion de problemas matematicos, en los que se ensefie los
casos de aplicacion y uso de las estrategias de solucion.

Para finalizar, cabe sefialar que en este articulo se present6 una introduccién de las
asociaciones directas de un grupo de variables de interés con el rendimiento en Esta-
distica, por medio de una regresion lineal, la cual es util para tomar decisiones sobre
las variables mas relevantes para el desarrollo de una intervencion dirigida al mejora-
miento del rendimiento en el curso. En este trabajo se consideraron las variables que
fueron evaluadas por los autores de este articulo como potenciales predictores del ren-
dimiento en estadistica, no obstante, quedaron por fuera otras variables que podrian ser
tomadas en cuenta en otros estudios: ansiedad matematica, habitos de estudio o inte-
rés por la materia. Ademas, se podrian considerar redes de asociaciones mas complejas
entre las variables de interés, que la asociacion directa de los predictores con la predi-
cha, las cuales podrian ser utilizadas si son justificadas en las teorias que sustentan los
futuros estudios.
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ANEXOS

Ilustracion 1. Matriz de correlaciones de Pearson entre las variables incorporadas al

analisis
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Fuente: Elaboracion propia.
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