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Resumen

El aprendizaje de las matematicas en la ingenieria constituye la base para desarrollar competencias de razonamiento ldgico,
modelacion y resolucion de problemas. Considerando su importancia, el presente estudio tiene como objetivo analizar el impacto de
las evaluaciones diagnosticas e introductorias como predictores del rendimiento en Calculo Diferencial en estudiantes de nuevo
ingreso a ingenieria del Tecnolégico de Estudios Superiores de Ecatepec (TESE). Aplicando tres momentos de evaluacion: examen
inicial (EI), evaluacion al término del curso propedéutico (EC) y evaluacion final de la asignatura de Calculo Diferencial (ED). Los
resultados mostraron una correlacion positiva significativa entre las fases, con un incremento progresivo en las calificaciones y
tamafios de efecto grandes seglin la prueba ¢ y el indice de Cohen. El modelo de regresion lineal multiple presenta 61.6 % de
variabilidad en el desempeifio final, confirmando la pertinencia de EI y EC como predictores confiables. Estos hallazgos validan la
utilidad de implementar diagndsticos tempranos y cursos propedéuticos como herramientas para identificar a estudiantes en riesgo y
fortalecer las estrategias docentes.

Palabras clave: Evaluacion Diagnoéstica; Analisis Longitudinal; Regresion Multiple; Matematicas en Ingenieria; Analisis
Estadistico.

Abstract

The learning of mathematics in engineering constitutes the foundation for developing competencies in logical reasoning,
modeling, and problem-solving. Considering its importance, the present study aims to analyze the impact of diagnostic and
introductory assessments as predictors of performance in Differential Calculus among first-year engineering students at the
Tecnologico de Estudios Superiores de Ecatepec (TESE). Three evaluation stages were applied: initial exam (EI), assessment at the
end of the preparatory course (EC), and final evaluation of the Differential Calculus course (ED). The results showed a significant
positive correlation among the phases, with a progressive increase in grades and large effect sizes according to the t-test and Cohen’s
d index. The multiple linear regression model explained 61.6% of the variability in final performance, confirming the relevance of
EI and EC as reliable predictors. These findings validate the usefulness of implementing early diagnostics and preparatory courses
as tools to identify at-risk students and strengthen teaching strategies.

Keywords: Diagnostic Assessment, Longitudinal Analysis;, Multiple Regression; Mathematics in Engineering,; Statistical Analysis.
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1. Introduccion

La matematica constituye un pilar fundamental en la
formacion de los ingenieros, al ser una disciplina que permite
desarrollar competencias de pensamiento l6gico, modelacion
y resolucion de problemas en contextos diversos. Su dominio
es indispensable para comprender asignaturas como calculo,
algebra lineal y ecuaciones diferenciales, las cuales sustentan
la aplicacion de herramientas computacionales, la
optimizacion de procesos y la interpretacion de fendmenos en
areas de la ingenieria, la fisica y la informatica, entre otras
(Ryan et al., 2025).

En la educacion superior, el calculo diferencial se ha
identificado como una de las asignaturas con mayores indices
de reprobacion y desercion, situacion que obedece a la
heterogeneidad de los conocimientos previos adquiridos en el
nivel medio superior y a la dificultad que enfrentan los
estudiantes para establecer conexiones entre sus saberes y las
nuevas demandas académicas. Esta problematica afecta la
permanencia y éxito en los programas de ingenieria, lo cual
justifica la necesidad de contar con mecanismos de prediccion
temprana que permitan identificar a los estudiantes en riesgo
de no aprobar la asignatura para orientarlos de manera
oportuna (De Winter & Dodou, 2011).

Las evaluaciones diagndsticas y los cursos propedéuticos
son herramientas que manifiestan las fortalezas y debilidades
de los estudiantes en el area matematica. Diversas
investigaciones han demostrado que los examenes
diagnosticos aplicados en el inicio del primer afio
universitario son predictores significativos del rendimiento
académico, al mismo tiempo aportan informacion 1til para la
planeacién didactica (Lee et al., 2008; Hieb et al., 2015). En
este sentido, la aplicacion de pruebas diagnosticas especificas
ha permitido evidenciar que los resultados de los estudios
previos no siempre explican de manera suficiente el
desempefio en matematicas avanzadas, por ello, es importante
implementar instrumentos de evaluacion temprana para
fortalecer sus conocimientos (Mahata et al., 2025).

Por otro lado, el analisis de errores matematicos detectados
en pruebas diagnosticas  constituye un  recurso
complementario que posibilita mejorar los procesos de
retroalimentacion formativa y optimizar las estrategias
pedagodgicas en ingenieria. La clasificacion estructurada de
estos errores contribuye a fortalecer la ensefianza y a proponer
intervenciones focalizadas, incrementando asi la pertinencia
del proceso educativo (Garcia, 2025).

Bajo este contexto, el presente estudio se orienta al analisis
del impacto de las evaluaciones diagndsticas y propedéuticas
como predictores del rendimiento en calculo diferencial en
estudiantes de nuevo ingreso a la carrera de ingenieria. Para
tal fin, se aplicaron tres momentos de evaluacion en el
Tecnologico de Estudios Superiores de Ecatepec (TESE): un
examen inicial (EI), la evaluacion al término del curso
propedéutico de matematicas (EC) y la evaluacion final de la

asignatura de calculo diferencial (ED). Los datos fueron
procesados mediante estadistica descriptiva, pruecbas de
hipotesis, analisis de medidas repetidas y regresion multiple,
con el propdsito de construir un modelo predictivo que aporte
evidencia empirica y que permita fundamentar estrategias
docentes y curriculares encaminadas a mejorar la eficiencia
terminal y reducir los indices de reprobacion en ingenieria.

1.1. Procedimientos estadisticos
1.1.1. Coeficiente Alfa de Cronbach
El método de consistencia interna es el mas utilizado

para estimar la fiabilidad de pruebas, escalas o test; cuando se
implementan diferentes reactivos que midan el mismo
atributo. El coeficiente Alfa de Cronbach es un modelo de
consistencia interna, ampliamente utilizado para establecer la
confiabilidad de las correlaciones entre las variables que
conforman una escala de apreciacion. En la ecuacion 1, se
muestra la formula de obtencion del coeficiente alfa de
Cronbach (Ledesma et al., 2002; Gonzalez-Pazmifio, 2015):
K s?
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Donde: a es el Coeficiente de confiabilidad, K representa
el nimero de items del instrumento, ). Si2 es la sumatoria de

las varianzas de los items y SZ es la varianza total del
instrumento.

La fiabilidad calculada dependerd del numero y la
covarianza entre los items; es decir, el coeficiente calcula la
fiabilidad del test en funcion de dos términos: el nimero de
items (longitud de la prueba) y la proporcion de la varianza
total de la prueba generada por la covarianza entre sus
reactivos (Ledesma et al., 2002). Cabe resaltar que, la
consistencia interna se considera aceptable cuando se obtiene
un valor de Alfa de Cronbach dentro del intervalo de 0.7-1, en
donde el resultado varia con base a la poblacion analizada. Es
decir, se considera una relacion débil cuando a<0.7, aceptable
un 0>0.7, bueno si 0>0.8 y excelente si 0>0.9 (Tuapanta et al.,
2017; Oviedo et al., 2005).

1.1.2. Variables descriptivas
1.1.2.1. Medidas de tendencia central
Las medidas de tendencia central son parametros
estadisticos empleados para resumir un conjunto de valores,
expresado en un solo termino numérico. Asimismo, como su
nombre lo indica, es el elemento ubicado en el centro del
conjunto de valores; las medidas comunmente utilizadas son:
media, mediana y moda, las cuales se describen a
continuacion (Quevedo, 2011):
a) Media. La media o promedio aritmético (p), es la suma de
todos los datos dividido entre el nimero de datos; tal como
se muestra en la Ecuacion 2.

_XVX Xi+ X+ Xst 4 X,
N N

(2)
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En la cual, Y X; es la suma del dato 1 hasta N datos y N
es el Numero total de datos.

b) Mediana. Es el valor de la variable que se encuentra en la
posicion central, al ordenar los valores de acuerdo con su
magnitud.

¢) Moda. Es el valor que se repite con mayor frecuencia en
la serie de datos.

1.1.2.2. Medidas de variabilidad
Las medidas de variabilidad o dispersion son numeros
que indican la movilidad entre la variable con respecto a otra.

Los valores de variabilidad son utilizados para resumir en un

valor tnico, la dispersion presente entre una serie de datos.

Las medidas de variabilidad mds comunes son: rango,

desviacion estandar y varianza (Quevedo, 2011).

a) Rango. Es la diferencia entre la variable de mayor valor y
la de menor valor. Es decir; Maximo-Minimo.

b) Varianza. Se simboliza como 62 o0 S?, se define como la
media de las diferencias cuadradas de n elementos con
respecto a su media aritmética, tal como se presenta en la
Ecuacion 3.

(X - X

2
S N

3
En donde X; es la observacion niimero i de la variable X
es el promedio o media de la variable y N es el nimero
total de datos.

c) Desviacion estindar. Medida de dispersion que indica la
diferencia con respecto a la media. Especificamente, es la
raiz cuadrada de la varianza, Ecuacion 4:

?:1(Xi - X)Z
N

(4

1.1.3. Prueba de hipotesis

La hipotesis de investigacion es una posible respuesta a
la pregunta de indagacion; dicha respuesta, puede ser
verdadera o falsa. Por lo cual, la investigacion se desarrolla
para calcular el valor correspondiente a la hipdtesis de
investigacion; esto es, se efectian estudios para obtener
resultados que den respuesta a la pregunta de investigacion y
que al mismo tiempo contribuyan para establecer si las
suposiciones planteas son refutadas o aceptadas. Para
demostrar la validez de una hipotesis, es necesario establecer
el termino de hipotesis estadisticamente (Inzunsa-Jiménez,
2013; Escalante, 2010).

En el mismo orden, cambiar el enfoque de Neyman-
Pearson, instituye que las pruebas de hipdtesis se plantean
como un proceso de decision de dos conjeturas. Es decir, se
considera una hipétesis alternativa (H;) como la negacion o
propuesta contraria a la hipotesis nula (Ho). Las regiones de
rechazo y aceptacion se definen de acuerdo con la distribucion
muestral del estadistico de prueba y considerando los
siguientes tipos de errores (Inzunsa-Jiménez, 2013; Escalante,
2010):

e Error tipo 1: Rechazar Ho cuando Ho sea verdadera. Es
decir, la probabilidad dependera del nivel de significancia;
P (rechazar Ho| Ho es cierta) = a (nivel de significancia).

e Error tipo 2: No rechazar Ho cuando Ho sea falsa. Es
decir, la probabilidad dependera del nivel de significancia;
P (rechazar Ho| Ho es falsa) = g

El nivel de significancia se determina antes de realizar la
prueba estadistica y permite establecer los limites que separan
la region de rechazo y la de no rechazo de la hipdtesis nula
(Ho). Si el valor obtenido en la prueba cae dentro de la region
de rechazo, se concluye que la Ho debe rechazarse; en caso
contrario, no se rechaza la hipétesis nula (Inzunsa-Jiménez,
2013; Escalante, 2010).

1.1.4. Prueba t de Student

La prueba t de Student (Ecuacion 5) para muestras
relacionadas es un procedimiento estadistico ampliamente
utilizado para comparar dos dimensiones estudiadas sobre el
mismo grupo de estudio. Permitiendo establecer si la
diferencia observada entre las medias alcanzadas en dos
momentos de la valoracion es significativa, considerando la
hipotesis nula como la igualdad de medias. En el ambito
educativo, se emplea para determinar el efecto de una
intervencion didactica o curso propedéutico al diferenciar los
resultados previos y posteriores de los estudiantes en una
misma asignatura (Kim, 2015). La féormula general para el
estadistico ¢ en muestras dependientes es:

t= )

RGE

En la cual, D es la media de las diferencias entre pares de
observaciones, S, desviacion estandar de las diferencias y n
el numero de pares de observaciones.

1.1.5. Tamario del efecto de Cohen (d)

El tamafio del efecto es una medida estadistica que
cuantifica la magnitud de las diferencias entre dos grupos o
condiciones de estudio. El indice d de Cohen (Ecuacioén 6), se
interpreta de acuerdo con los siguientes rangos: d=0 a d=0.4
corresponde a un efecto pequefio, d >0.5 a un efecto mediano
y d >0.8 un efecto grande. Su empleo en investigaciones
educativas facilita la identificacion del impacto real de las
estrategias de enseflanza sobre el rendimiento académico
(Lakens, 2013; Sullivan-Feinn, 2012).

X1-X;
d=—— (6
Sp
Considerando que, X;, X, son las medias de los dos grupos
o mediciones y S, es la desviacion estdndar combinada.

1.1.6. Prueba de normalidad Shapiro—Wilk

La prueba de Shapiro—Wilk (W), es implementada para
verificar el supuesto de normalidad en los datos,
especialmente cuando el tamafio de la muestra es pequefio o
moderado. Evaluando la hipotesis nula considerando los
valores de distribucién normal (Ecuacion 7). Un valor p> 0.05
indica que no se rechaza la normalidad, mientras que un valor
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inferior indica desviaciones significativas. Su aplicacion es
fundamental para determinar la pertinencia de las pruebas
paramétricas en la comparacion de medias (Razali-Wah,
2011).

[T, aX (i)]2

W = =
?:1(Xi - X)Z

Q)

Sabiendo que, X (i) son los valores ordenados de menor a

mayor, a; coeficientes obtenidos de los valores esperados de
una distribuciéon normal estdndar y n es el nimero de
observaciones.

1.1.7. Prueba de Friedman

La prueba de Friedman (Ecuacion 8), es una técnica
estadistica no paramétrica que se utiliza para comparar tres o
mas mediciones relacionadas sobre un mismo grupo de
sujetos, asimismo, permite identificar si existen diferencias
significativas entre las medianas de las mediciones. En
investigaciones educativas, se utiliza para evaluar la
evolucion del rendimiento académico en diferentes momentos
de un curso o programa (Eisinga et al., 2017).

xt = —3n(k+1) (8)

nk(k 1) Z, L

Considerando que, & es el nimero de condiciones o fases y
R; es la suma de rangos para la condicion ;.

1.1.8. Coeficiente de concordancia de Kendall (W)

El coeficiente de concordancia de Kendall (W) es
implementado para determinar que tanto coinciden en la
valoracion varios sujetos en diferentes fases de medicion
aplicada al mismo conjunto de estudio. Su valor varia entre 0
y 1, donde un valor cercano a la unidad refleja una alta
concordancia. El coeficiente (Ecuacion 9), permite establecer
la consistencia de los resultados obtenidos en distintos
momentos de evaluacion y valorar si la progresion de los
estudiantes mantiene un patron estable (Legendre, 2005;
Tomczak & Tomczak, 2014).

_ 128 9
Voo @

El termino S representa la suma de cuadrados de las
desviaciones de las sumas de los rangos respecto a su media
(Ecuacion 10).

6o Z [ n(k + 1)] (10)

1.1.9. Regresion lineal multiple y colinealidad (VIF)

La regresion lineal multiple es un método estadistico que
permite predecir el valor de una variable dependiente a partir
de la combinaciéon de dos o mas variables independientes. El
ajuste del modelo se realiza mediante el procedimiento de
minimos cuadrados ordinarios y su capacidad explicativa se
mide con el coeficiente de determinacion (R?), el cual sefiala
la proporcion de la variabilidad de la variable dependiente

atribuible a los predictores. Cuando existe una alta correlacion
entre las variables independientes puede surgir el problema de
colinealidad, afectando la interpretacion de los coeficientes
estimados. Para detectar este problema se calcula la inflacion
de la varianza (VIF), en el cual los valores mayores a 10
evidencian una colinealidad considerable. El modelo de
regresion multiple se define en la Ecuacion 11 (Akinwande et
al., 2015; Hair et al., 2019):

Y =B+ Bixy + Brxs 11

En donde Y es la variable dependiente, 8, constante
(intercepto del modelo), B; y S, coeficiente de regresion, x; y
x; variables independientes. Los coeficientes y la constante se
calculan por medio de minimos cuadrados ordinarios (OLS),
como se presenta en las Ecuaciones 12.

Zyznﬁo+ﬁ1zx1+ﬁzzx2 (12a)
Z’QY = .BOZJQ + ,8129512 + ﬁzlexz (12b)
zxzyzﬁozxz +ﬁ1zx1x2+ﬁzzx22 (12c¢)

La Ecuacion 12a representa la suma de los valores
observados de la variable dependiente (Y) en funcion de la
constante y las variables independientes ponderadas por sus
coeficientes. La Ecuacién 12b se obtiene al multiplicar la
ecuacion del modelo (Ecuacion 11) por x;, obteniendo la
relacion entre Y y la primera variable independiente Xx;.
Finalmente, la Ecuacion 12¢ se obtiene de manera analoga al
multiplicar la Ecuacion 11 por x,, estableciendo la relacion
entre Y y la segunda variable independiente x,. Estas tres
ecuaciones simultaneas conforman el sistema normal de
ecuaciones que permite estimar los parametros f8,, By
B, mediante la resolucion algebraica del modelo de regresion
lineal multiple.

Donde “Y” es la variable de respuesta introductorio.
Considerando el error aleatorio, calculado como (Ecuacion
13):

e=Y,—Y, (13)

En el mismo tenor, la bondad de ajuste se evalua con el
coeficiente de determinacion (Ecuacion 14). Estadistico que
mide la proporcion de la variabilidad total de la variable
dependiente que es explicada por el modelo de regresion. Su
valor es de 0 a 1, donde valores cercanos a la unidad indican
un mayor ajuste del modelo a los datos observados.

, SSE
R* = 1 - SS_T (14)

El termino SSE es la suma de cuadrado del error y SST la
suma total de cuadrados.

La colinealidad se analiza mediante el factor de inflacion
de varianza (VIF), calculado por medio de la Ecuacién 15.
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Valores de VIF cercanos a 1 indican ausencia de colinealidad,
mientras que valores superiores a 10 sugieren un nivel de
colinealidad elevado. El VIF se utiliza para verificar que las
variables independientes aporten informacion
complementaria y no redundante, asegurando la estabilidad de
los coeficientes de regresion y la validez de las inferencias
(Akinwande et al., 2015; Hair et al., 2019).

1

2. Materiales y Método

La muestra de estudio esta integrada por 26 estudiantes de
nuevo ingreso a ingenieria del Tecnologico de Estudios
Superiores de Ecatepec (TESE), institucion perteneciente al
Tecnologico Nacional de México (TecNM). El estudio
consistido en aplicar un examen inicial (EI), evaluacion al
termino curso introductorio de matematicas (EC) y evaluacion
al final de curso de Calculo Diferencial (ED). Para el criterio
de apreciacion se aplicO una rubrica de evaluacion que
considera aspectos generales como: desarrollo algebraico,
aplicacion de formulas y obtencion del correcto resultado.

Lartbrica de evaluacion fue validada estadisticamente, por
medio del software Minitab-19, obteniendo una consistencia
interna de 0.72 de Coeficiente Alfa de Cronbach, lo cual
indica que existe una aceptable relacion entre los parametros
y los niveles de valoracion. Adicionalmente se calculd la
matriz de correlacion de Pearson de los tres momentos de
valoracion (Tabla 1). En la cual, se observa una fuerte
correlacion positiva entre EI-EC (r=0.819), indicativo de que
los educandos que poseen una evaluacion inicial satisfactoria
alcanzaron un promedio aprobatorio al término del curso
introductorio (EC). De forma semejante, la correlacion entre
EC-ED es elevada (r=0.781), confirmando que esta fase es un
predictor solido del rendimiento posterior. En cambio, la
correlacion entre EI-ED fue moderada (r=0.596), lo cual
refleja que el diagndstico por si solo no predice con suficiente
fuerza el desempefio final. Los valores positivos de Pearson
indican que los momentos de la valoracion poseen una
relacion directa. La determinacion del Coeficiente Alfa de
Cronbach y la validez de relacion Pearson, establecen la
pertinencia y confiabilidad del instrumento aplicado para la
determinacion temprana del desempefio en Calculo
Diferencial.

Tabla 1. Matriz de correlacion de Pearson (diagrama de calor).

1.00
0.95
-0.90

m . -

g- 0.819

E . -
El

EC

-0.85

-0.80
-0.75

-0.70

0.60

Para el tratamiento muestral se calcul6 analisis de variables
descriptivas, prueba de hipotesis, normalidad de diferencias,
analisis de medidas repetidas y construccion del modelo
predictivo, utilizando el software Minitab-19.

La Figura 1, presenta de forma esquematica el
procedimiento experimental.

1

Disefio de instrumento
y rubrica de evaluacion 2

Validacion de la rubrica
3 (Alfa Cronbach y Pearson )

Prueba de hipétesis
(t, py Cohen) 6

9

Figura 1. Procedimiento experimental.
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3. Resultados y Discusion

Utilizando la ribrica de evaluacion se determiné las
calificaciones de forma individual, para las evaluaciones
iniciales (EI y EC) y valoracion al término del curso de
Calculo Diferencial (ED) como se muestra en la Grafica 1.

-/
-—EC
——ED

Calificacion
o

Estudiante
Grdfica 1. Evaluacion individual en cada etapa de estudio.

Las evaluaciones, mostraron que en la etapa de evaluacion
inicial (EI) 65.4% de los estudiantes poseen calificaciones que
se encuentran dentro del intervalo de 3-6 puntos, la evaluacion
al término del curso introductorio (EC) 61.6% de los
estudiantes obtuvo de 5-7 y final del curso de Calculo
Diferencial 57.7% de los educandos alcanzo de 6-9 puntos
(Grafica 2).

’ T T

Calificacion
= =

Qo

El EC ED
Fase

Grdfica 2. Distribucion de calificaciones por fase.

La Grafica 2, es un diagrama de caja que muestra la
evolucion de las calificaciones alcanzadas en cada etapa de
estudio. En la cual, se aprecia un desplazamiento ascendente,
lo cual confirma la mejora progresiva del grupo.

Con las evaluaciones, se calcularon los estadisticos
descriptivos de las tres etapas analizadas (Tabla 2). Se aprecia
un incremento progresivo en la media y mediana de las
calificaciones del examen inicial, la evaluacion final del
propedéutico y la calificacion final del curso de Calculo
Diferencial. Mientras que la calificacion maxima fue mayor

en ED comparada con la evaluacion inicial. La desviacion
estaindar se mantiene aproximadamente en 2,0 unidades,
indicando que las calificaciones de los estudiantes se
dispersan alrededor de £2 puntos con respecto a la media.
Asimismo, los valores cercanos a 2,0 de la desviacion estandar
indica que la disparidad del grupo se mantuvo relativamente
constante a lo largo de todo el proceso.

Tabla 2. Estadistica descriptiva.

Media | Mediana | SD | Calificacion | Calificacion
Minima Maxima
El 4.5 5 2.08 0.0 7
EC 6.15 6 1.99 2.0 10
ED 4.18 7.33 2.23 3.0 10

Consecutivamente, se efectudé la interaccién entre las
etapas EI-EC, EC-ED y EI-ED (Tabla 3) para calcular la prueba
ty p empleando un nivel de significancia a<0.05 y 25 grados
de libertad (gl=n-1, donde n=26). Considerando el efecto de
Cohen (0.2 pequefio, 0.5 mediano, 0.8 grande).
Adicionalmente, se determin6 el cambio promedio entre las
etapas (Media-Dif). La Tabla 3, muestra incrementos
significativos en todas las comparaciones. Especificamente, la
interaccion EI-EC alcanzo un incremento +1.65, con p=0y
d=1.34, EC-ED obtuvo un aumento +1.03, p=0.001 y d=0.72,
mientras que, EI-ED presento un incremento de +1.38, p=0'y
d=1.38. Los tamafios del efecto de Cohen son grandes,
confirmando que las mejoras en el desempefio académico son
significativas y relevantes.

Tabla 3. Prueba t, p y Cohen.

Interaccion
-]
IC 95%
Baja
IC 95% Alta
Media-Dif
Cohen (d)

EI-EC | -6.85 | 0.000 | 1.18 | 2.13 | 1.65| 1.34
EC-ED | -3.69 | 0.001 | 0.48 | 1.57 | 1.03 | 0.72
EI-ED | -7.03 | 0.000 | 1.93 | 343 | 2.68 | 1.38

Por otro lado, la Tabla 4, presenta los coeficientes de ajuste
de normalidad Shapiro-Wilk (W) para las diferencias entre
fases, considerando un nivel de significancia de p>0.05
(normalidad aceptada) y 26 como numero de diferencias
evaluadas. Los resultados revelan que la diferencie entre EC-
EI no sigue una distribuciéon normal (W=0.89, p=0.008), por
el contrario, ED-EC (W=0.98, p=0.953) y ED-EI (W=0.97,
p=0.543) siguen una distribucién normal, asegurando que los
resultados de la prueba t son validos y confiables.

Tabla 4. Normalidad de diferencias (Shapiro-Wilk).

Diferencia W p
EC-EI 0.89 0.008
ED-EC 0.98 0.953
ED-EI 0.97 0.543

También se realizé el analisis de medidas repetidas por
medio de la prueba de Friedman (X?) y el coeficiente de
concordancia de Kendall’s (W). Obteniendo un valor de
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Friedman X? =34.93 y p < 0.001, implementado gl=2 y
0<0.05. Mientras que, el coeficiente de concordancia es
W=0.672 obtenido por medio del niimero de estudiantes
(N=26) y ntimero de fases (k=3), la proximidad a la unidad de
W indica una concordancia alta, sustancial y un efecto de
tamafio grande, consiste con el orden de las fases EI, ECy ED.
Lo cual, se confirma por medio de la prueba ANOVA, cuyo
valor es F(2,50) = 39.03 con p < 0.001.

3.1. Prediccion académica

Mediante la aplicacion de las ecuaciones 11 y 12,
correspondientes al método de regresion lineal multiple, se
definio a ¥ como la calificaciéon esperada al concluir la
asignatura de Calculo Diferencial (ED), x;=EI y x,=EC.
Obteniendo B, = 1.688 (p = 0.090), B, =-0.141(p =
0.566) y B, = 0.995 (p = 0.0006); en los cuales B, y 5, no
se consideran significativos debido a que p > a. Alcanzando
una bondad de ajuste R? = 0.616, es decir, que el modelo
explica el rendimiento final en calculo vectorial en un 61.6%;
el cual se considera alto para investigaciones educativas
(01zili,2023). El modelo predictor, posee un factor de inflacion
de varianza VIF=17, indicativo de una colinealidad muy alta
entre EI y EC para predecir ED (Y) por medio de la Ecuacion
16.

Y = 1.688 — 0.141(EI) + 0.995(EC) (16)

La Ecuacioén 16 permite realizar una prediccion temprana
del desempefio en calculo diferencial a partir de las
valoraciones iniciales. La Tabla 5 presenta el calculo de las
predicciones por medio de la Ecuacion 16 y la obtencion de la
desviacion correspondiente a cada participante, obtenidos
mediante la aplicacion de la Ecuacion 13.

Tabla 5. Prediccion y valores de desviacion individual,

Alumno El EC ED ¥ e;
Al 4 7 9.3 8.1 1.2
A2 3 3 5.0 4.3 0.8
A3 5 5 4.0 6.0 -2.0
A4 5 6 9.0 7.0 2.0
A5 6 6 7.0 6.8 0.2
A6 5 6 7.0 7.0 0.0
A7 7 10 10.0 10.7 -0.7
A8 7 9 7.0 9.7 -2.7
A9 5 7 8.7 7.9 0.7
A10 0 2 2.7 3.7 -1.0
A1l 4 6 9.0 7.1 1.9
A12 6 7 7.3 7.8 -0.5
A13 5 7 7.0 7.9 -0.9
Al14 7 7 9.0 7.7 1.3
A15 6 8 10.0 8.8 1.2
A16 0 4 8.0 5.7 2.3
A17 3 4 4.3 5.2 -0.9

A18 2 7 7.3 8.4 -1.0
A19 4 5 4.0 6.1 -2.1
A20 1 3 2.3 4.5 -2.2
A21 4 5 8.0 6.1 1.9
A22 6 6 7.3 6.8 0.5
A23 3 5 6.3 6.2 0.1
A24 5 7 7.7 7.9 -0.3
A25 7 9 10.0 9.7 0.3
A26 7 9 9.3 9.7 -0.3

Con los valores de la Tabla 5, se construy6 la Grafica 3. En
la cual, se aprecia la comparacion entre las calificaciones
reales alcanzados en la asignatura de Célculo Diferencial (ED)
y el aprovechamiento estimado (Y) por medio del modelo de
regresion lineal multiple. En general, las curvas presentan una
tendencia semejante, confirmando que le modelo explica
apropiadamente la variabilidad de los datos (R? = 0.616).
Asimismo, se observa diferencias entre las curvas
correspondientes a los residuos calculados de forma
individual, los cuales no interfieren significativamente para
predecir el comportamiento del grupo. La tendencia semejante
entre las curvas respalda la pertinencia del uso de
evaluaciones diagnosticas (EI) y del curso introductorio (EC)
como predictores tempranos del rendimiento terminal de la
asignatura de Calculo Diferencial.
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Grdfica 3. Comparacion entre desempeiio académico (ED) y valores
estimados (¥).

4. Conclusiones

La presente investigacion aporta evidencia sobre la
pertinencia de las evaluaciones iniciales como predictores del
desempeinio en Calculo Diferencial en estudiantes de nuevo
ingreso a ingenieria. La aplicacion conjunta de pruebas
estadisticas paramétricas y no paramétricas, junto con el
calculo del coeficiente Alfa de Cronbach y la correlacion de
Pearson, permitié garantizar la consistencia interna de los
instrumentos y la validez de las inferencias. Los resultados
evidencian que las evaluaciones diagnosticas y propedéuticas
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constituyen un recurso eficaz para predecir el rendimiento
terminal en Calculo Diferencial, permitiendo efectuar
intervenciones tempranas y oportunas en estudiantes que se
encuentran en riesgo académico. Asimismo, el modelo
predictivo propuesto representa una aportacion metodologica
que puede orientar la planeaciéon curricular y la toma de
decisiones pedagogicas en ingenieria.
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