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Resumen—La estadistica es una asignatura que presenta
dificultad para llevarla a un nivel de entendimiento practico. Se
emplea en modelacion de fenomenos aleatorios y es indispensable
en investigaciones que involucran incertidumbre. La estadistica
que orienta el Departamento de Fisica y Matematicas
(Universidad Auténoma Manizales -UAM) busca mejorar en
los estudiantes de ingenieria, el pensamiento estocastico y la
comprension de leyes probabilisticas incorporando tecnologias
informaticas.

En la investigacion se adopté un instrumento de ideas previas
(ITP) con dos fines, primero visualizar preconceptos estocasticos
y segundo desarrollar unidades didacticas (UD) para enseiianza
de estadistica. Este IIP se aplicé a tres grupos de estadistica
al inicio y al final del semestre II-2011 haciendo intervenciéon
de aula mediante UD disefiadas. Para contrastar resultados
obtenidos se usé IIP en tres cursos del I-2012 sin emplear UD.
Con dichos resultados se realizaron comparacion de proporciones
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multinomiales, MANOVA y pruebas de asociacion para analizar
el impacto de la intervencion.

Palabras clave - analisis estadistico (statistical analysis),
analisis de varianza (analysis of variance), tecnologia en
educacion (educational technology).

Abstract - Statistics is a subject that presents difficulties
when taking it to a level of practical understanding. It is
used in modeling random phenomena and is indispensable in
investigations involving uncertainty. The statistic that guides
the Department of Physics and Mathematics (Universidad
de Manizales -UAM) seeks the improvement in engineering
students, of stochastic thinking and understanding of
probabilistic laws incorporating information technologies.

A research instrument of previous ideas (IIP) was adopted for
two purposes, first of all visualize stochastic preconceptions
and then, develop teaching units (DU) for teaching statistics.
The three groups of IIP statistics was applied at the beginning
and end of the semester II 2011 doing classroom intervention
designed by UD. To compare results obtained, IIP was used in
three courses of 1-2012 without using UD. With these results
compare multinomial proportions, MANOVA and association
tests were performed in order to analyze the impact of the
intervention.

Key Words - statistical analysis, analysis of variance, educational
technology.
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INTRODUCCION

A ESTADISTICA es una ciencia que amerita la revision

tanto de su ensefianza como de su aprendizaje. Preparar a
los estudiantes para mejorar la comprension de los conceptos
teoricos de la estadistica con miras a que puedan emplearlos
en forma acertada para la comprension y solucién de
situaciones problémicas de su vida profesional, es una tarea
que recae sobre los docentes de estadistica. Como lo afirma
Batanero en [1] “ha habido un aumento notable del uso de
ideas estadisticas en diferentes disciplinas, que se observa
en las revistas cientificas y en la creciente implicacion de
los estadisticos en los equipos de trabajo interdisciplinario”.

Asi mismo Cox en [2] hace notar las dificultades en el
entendimiento de la estadistica y la insuficiente apreciacion
del rol de la estadistica por parte de investigadores
importantes.

Goémez en [3] establece que: “La enseiianza de la
estadistica se puede abordar desde multiples perspectivas
distintas a la realizacion de ejercicios de resolucion corta”.

Por lo tanto, se hace necesario abordar otras estrategias
para ensefar la estadistica. No se puede seguir tratando la
ensefianza de esta ciencia como un simple recetario que se
emplea en la solucion de ciertos ejercicios puntuales.

Se ha reportado el empleo de diversas estrategias de
enseflanza de la estadistica como: la definicion de casos
practicos que atraigan la atencion de los estudiantes y a
partir de ellos sacar las ideas y los conceptos que se quieran
transmitir [4]; la realizacidon de experimentos practicos en
estadistica asi como el uso de juegos para la promocion del
razonamiento probabilistico [S]. En esa bisqueda de nuevas
estrategias de enseflanza se ha decidido usar la incorporacion
de nuevas tecnologias en la ensefianza de la estadistica en
la Facultad de Ingenieria de la UAM, fundamentada en el
MCRMAT? [6], desarrollado en el Departamento de Fisica y
Matematica de la UAM en su grupo de investigacion.

Los métodos multivariados suelen ser muy potentes para
analizar los resultados propios de las investigaciones en
todas las areas y pasar asi del analisis puramente descriptivo.
Al mezclarlos con otras técnicas, se logran comparaciones
efectivas entre varias poblaciones. El objetivo de este
trabajo es analizar los resultados de intervenciones de aula
en la enseflanza de la estadistica en la UAM empleando
algunas de las técnicas antes mencionadas.

El presente articulo esta estructurado asi: En la parte II se
presentan los conceptos estadisticos necesarios para evaluar
las intervenciones de aula. En la parte III se describe la
metodologia que explica el IIP y las muestras seleccionadas.
En la parte IV se presentan las comparaciones estadisticas,
Manova (con verificacion de supuesto de homocedasticidad),

2Modelo Computacional Representacional de la Matematica
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comparacion de vectores y pruebas de asociacion. En la
parte V se hace un analisis similar al IV, pero para 3 grupos
del I-2012 a los cuales no se intervino con UD. En la parte
VI se presentan las conclusiones.

I. CONCEPTOS MULTIVARIADOS

A. Comparacion de medias multivariadas

1) Modelo de una via de clasificacion

En la referencia [7]: Considérese que ¥;; es una observacion
de una poblacién Ny(u;. ¥) coni =1,....n; y j = 1.....4.
La estructura de los datos se puede visualizar en la Tabla I.

La media 17'l en cada muestra se obtiene mediante

ng
_ lz 1
¥V =— Y“.z-——F-, P = LE,”.J 1
l M 7o et ! W

La media general ¥ se obtiene de

A L
E:Ezz f[J-ZEZE_.pﬂ?"Gi:LE,...,q (2)
] ] T

=1 j=1

— 74 , .
Con N = EL-:,_ 1; , el nimero de observaciones. EI modelo
que relaciona las observaciones con los parametros p;es de
la forma

¥ij = w; + &; con ;. N, (0,F) para

A

i=L...myj=1...q
La hipotesis a verificar es
HE.:|J.1=---=LJ.¢ (4)
TABLAI

ESTRUCTURA DE UNA POBLACION MULTIVARIADA PARA MODELO
DE UNA SOLA VIA

Poblacion Muestra __Media Muestral
Poblacion 1 ¥ou ¥igoean ¥, ¥,
Poblacion 2 ¥ous ¥ogeee ¥om, 2
Poblacion q | SRR Y.

La region de rechazo a un nivel de significancia a, para
contrastar la hipotesis (4), esta dada por (5), la cual se conoce
como Lambda de Wilks, la referencia [7] muestra que

IEl INE)
4= |E+HI NS, < Atz pvmoe) (3]
Y Lo

Donde ¥H =g—1, son los grados de libertad para la
hipotesis, wE =N —g son los grados de libertad del error
( N= Ef=1 My )

Las matrices ¥ y §. se calculan con 6), (M y (8).

£ =) - -7 ©)
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Valores pequefios del estadistico Lambda de Wilks causan
rechazo de la hipotesis nula. Para la prueba de hipotesis (4)
existen otros estadisticos como Pillai [8], la Traza de Lowley
Hotelling [9] y la raiz maxima de Roy [10]. Las siguientes

ecuaciones muestran los estadisticos anteriormente
mencionados:
Traza de Pillai:
; G+mm=y 2 .
! = troza +H) = Z ——
Traza de Lowley Hotelling (Hotelling, 1931)
v="> 1 (10

i=1
Aunque también se puede encontrar otra forma de calcular
Lambda de Wilks
1
A= —_— (11)
L 144
Donde son los valores propios de la matriz
2) Aproximacion Lambda de Wilks.

En [11] se dice que “estos estadisticos tienen su propia
distribucion de probabilidad, las cuales se han construido
con tablas. Sin embargo Wilks sigue la mencionada
distribucion de Wilks, la cual se puede transformar en una
distribucion F.

1-3A¢GL2

— 12
YA GL1 (12)

Como se ve en [12], Barlett encontr6 una forma de
aproximar el estadistico Lambda de Wilks a una distribucion
chi cuadrado, pero mas adelante, Barlett y Roy encontraron
otra manera de aproximar el mismo estadistico pero a una
distribucion F.

| plry — 4

sl prg £2

t= Jpi v =5 (13)
1 sipry =2
Donde GL1 y GL2 son los grados de libertad del
numerador y del denominador respectivamente y tes:
o %l’ 1i—1)
— t:ll'gl:l".r‘ ) {1‘1.:]
SRr= ey

Con los grados de libertad del modelo, dado por k=ntimero
de tratamientos; y p es el nimero de variables.

3) Prueba de homogeneidad de varianzas.
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Con (14) y (15
homocedasticidad.

se comprueba el supuesto de

By —1)5;
© (- 1)

L

s (15)

S, es la matriz de varianzas y covarianzas de la poblacion i
(correspondiente a cada grupo i, con i=1, 2, 3, en este caso).

Sc es una matriz especial, corresponde a las varianzas
combinadas.

Para la prueba M Box, se requiere calcular U, donde:

U=-2(1 - D}inM (16)
la cual se compara con un chi cuadrado de
= %(k —Vplp + 1) grados de libertad.
Siendo D definido por la siguiente ecuacion:
I i 1 1 2pf+3p—1 i
b= IZ[=L[?~,L- -1) I (mi— 1;.] Bp+ 1ik—1) a7

B. Analisis categorico. Proporciones multinomiales

La distribucion multinomial es una extension de la
distribucion binomial, su funcion de densidad esta dada por:
. n! =
Flrpxg..x) =mp;"—p:= P con ZE_:x; =n (18)
Quesenberry y Hurst en [13] proponen el siguiente intervalo
de confianza I.C para proporciones multinomiales:

| n—n;
2 2 . L+
Iz -+ z'n_l +.\II l:'[ +4ﬂ'l n }

“2m+xh T 2(n+x%

(1%)

¥? es un ji cuadlradoju;'2 ke con k grados de libertad donde
k es el numero de categorias menos 1; m; es la frecuencia
observada en la categoria i; n es la sumatoria de todas las
observaciones.

II. METODOLOGIA

La investigacion en su totalidad se realizo en tres momentos
a saber: exploracion de ideas previas, intervencion didactica y
construccion de sentidos y significados con el fin de reconocer
los avances conceptuales logrados por los estudiantes.

En la fase de intervencion didactica, los docentes
investigadores disefiaron e implementaron las unidades
didacticas, que contienen la exploracion de aspectos
metacognitivos que se convierten en la base del proceso
evaluativo permanente durante la intervencion.

A. Muestra
La investigacion se desarrolla con tres grupos en el
semestre 11-2011, 49 estudiantes al inicio y 48 al final.

B. Instrumento de Ideas previas de referencia
Se tomo6 como referencia el instrumento desarrollado en

[14]. Dicho documento comprende 10 preguntas, las cuales
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estan clasificadas en una tabla bivariada, Tabla II, de acuerdo
al tipo de sesgo y el tipo de contenido estadistico. Los tipos
de sesgo se describen a continuacion en los apartados 1) y 2).

1) Tipo de sesgo

Se eligieron 4 tipos de sesgo: representatividad, accesibilidad,
determinismo y aversion al riesgo. Los dos primeros por la
importancia que tienen en el razonamiento probabilistico, en
concreto, por el papel que desempenan en el procesamiento
selectivo de la informacion, es la causa fundamental de
sesgos en el razonamiento. Por su parte, el sesgo determinista
tiene su origen en la primacia del pensamiento causal sobre
el pensamiento probabilista. Por tltimo, la aversion al
riesgo es un sesgo muy estudiado en la teoria de la decision
conductual.

2) Tipo de contenido estadistico

En relacion a esta variable los problemas se pueden
agrupar en dos clases. La primera clase estd compuesta
por los problemas cuya solucion supone la comprension
y aplicacion de un concepto o ley probabilistica basica.
La segunda clase esta compuesta por los problemas cuya
solucion supone el dominio de las técnicas elementales del
calculo probabilistico.

Al documento empleado en referencia [14] se le hicieron
tres ajustes, primero en aspectos de redaccion (adaptados
a nuestro idioma); segundo se agregaron cinco preguntas
adicionales de seleccion miultiple, conservando la estructura
del documento original (Ver Tabla II); tercero se agregaron
otras 5 preguntas de tipo pregunta abierta, para un total de
20 preguntas. La calificacion o categoria se establecio de la
siguiente manera:

Calificacion 1. Respuesta no estadistica o se deja en blanco.
Calificacion 2. Respuesta correcta pero un argumento
pobremente estadistico.

Calificacion 3. Cuando la respuesta y el argumento
corresponden claramente a elementos estadisticos.

TABLAII
CLASIFICACION DE PREGUNTAS SEGUN LA AVERSION AL RIESGO Y EL
CONTENIDO ESTADISTICO

Tipo de Contenido
Estadistico
Tipo Aversion Comprension Calculo
al Riesgo leyes L
estadisticas bilistico
Determinismo 211,14 4,15
Representatividad 3,10,12,13 5,78
Accesibilidad 9 1
Aversion al riesgo 6

III. ANALISIS ESTADISTICO

A. Andalisis descriptivo

Se aplico IIP al inicio y final del 1I-2011 con los siguientes
resultados: primero el 87,55% (inicio) y 52,9% (final)
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de las respuestas fueron clasificadas en la categoria de no
estadisticas; segundo el 10,31% (inicio) y 24% (final)
fueron pobremente estadisticas y tercero 2,14% (inicio) y
23,1% (final) fueron buenas respuestas estadisticas. Estos
resultados, reflejan un avance de argumentos estadisticos.
La Tabla III presenta otros resultados que compara ambos
periodos.

TABLA III
RESULTADOS IDEAS PREVIAS AL INICIO Y FINAL DEL PERIODO 11-2011

Tipo de Contenido

Estadistico
Tipo Aversion Comprension Cilculo
al Riesgo leyes p‘rob.a-
Estadisticas bilistico
Ini - Fin Ini Fin

Determinismo 41,7% - 63,0% 37.1% - 54,4%

Representatividad

Accesibilidad

36.9% - 55.8%
38,8% - 47,6%

36,1% - 46,5%
36,1% -39,5%

Aversién al riesgo 0,0% - 0,0% 42.9% - 50,3%

B. Andlisis categorico de datos

El Analisis descriptivo parece mostrar diferencias
en la valoracioén de ideas previas entre el inicio y final del
periodo académico, pero se comprobara estadisticamente.
Para la comprobacion estadistica, en el siguiente apartado
1, se buscaron diferencias significativas entre el inicio y
el final del 1I-2011 con el IIP original. El IIP presentaba 2
categorias: “Comprension de leyes estadisticas” y “Calculo
probabilistico” mencionadas en [14], las cuales fueron
reunidas como 2 categorias de una variable que se denomind
“manejo estadistico”. La otra variable fue llamada “nivel de
respuesta” cuyas categorias son niveles de respuesta 1,2y 3
(siendo la 3 la mas alta). En el apartado 2 se pretende medir
si hay asociacion entre las variables “manejo estadistico”
y “nivel de respuesta” tanto al inicio del II- 2011 (sin
intervencion de aula) como al final del 1I-2011 (después de
la intervencion de aula).

1) Diferencias Significativas inicio y final de 1I-2011

En el 2011 se hizo un consolidado de todas las categorias.
Asi, en 49 personas que respondieron IIP, hay un total de
49*%20 preguntas=980 respuestas, las cuales se distribuyeron
en 3 categorias. Del total de respuestas, hubo 858 respuestas
en la categoria 1, 101 en la categoria 2 y 21 categoria 3. Al
final del semestre 48 personas respondieron las mismas 20
preguntas para un total de 960 respuestas. La comparacion
de proporciones al inicio y al final del semestre estd dada
por:

1o 0.8755102 1 0.529166667
Ty | =1 0.10306122 | V5 |72 |=1| 0239583333
Tag 0.02142857 T3 0.23125

Se comprueba la hipotesis:

1 Tin 0.8755102
Ho: | %y | =T | =] 0.10306122
Ty Tas 0.02142857



Con (19), usando un Chi cuadrado con 2 grados de libertad y
un nivel de significancia del 0.05. 32, | .=5.991 se obtienen
los siguientes intervalos de confianza para m,, m,, 7,

L.C1: 048968 <, < 0.56830; m,, = 0.8755102 € I.C1
1.C2: 0.20755 =m, = 0.27485; m,, = 0.1030612 € 1.C2
1.C3: 019967 <m, < 0.26616; my, = 0.0214285 € 1.C3

Resultado que indica que si hay diferencias significativas
entre lo evaluado al inicio y al final del semestre 11-2011.
La proporcion de estudiantes, en cuanto a la categoria 3 (la
mejor), al final de un curso mejorardn hasta ubicarse en un
intervalo de (0.19967- 0.26616) y con la categoria 2 estara
en (0.20755 — 0.27485). Notese como la categoria 1 bajo, lo
que indica una mejoria.

2) Asociacion de variables “manejo estadistico” y “nivel de
respuesta” inicio y final de 1I-2011

Este analisis se hace con el cuestionario original de 10
preguntas y luego con el de 15 preguntas (Tabla II), es
decir, las 5 de seleccion multiple adicionales que fueron
incorporadas para la presente investigacion. Se prueba la
hipotesis:

HO: No hay asociacion entre las variables
HA: Hay asociacion entre las variables

Se empieza buscando asociacion entre “manejo estadistico”
vy “nivel de respuesta” en el inicio 1I-2011 con 10 preguntas
originales. La Fig. 1 muestra la distribucion de las
proporciones de la variable manejo estadistico en cuanto a
las respuestas de la categoria 1, categoria 2 y categoria 3.

Comprension de leyes estadisticas Calculo probabilistico

1 1

0,8 0,8

0,6 0,6

0,4 0,4

0,2 0,2

0 0
1 2 3 1 2 3

Fig. 1. Valoracion ideas previas por categorias y segun el manejo estadistico
al inicio del periodo 1I-2011 (primeras 10 preguntas).

Segun la Fig. 1 parece no haber diferencias significativas
entre las variables, o sea no hay asociacion entre ellas. No
importa qué manejo estadistico tenga el alumno (calculo
probabilistico o mejor compresion de las leyes estadisticas)
el nivel de respuestas es igual.

2 _ L(PO-FE}

El estadistico de prueba usado es TR .
Se obtuvo ¥* = 4.0674\1 comparar conun ¥7 g5 = 5.991,
v < Izz_r:-.r:ls , no se rechaza la hipdtesis nula de que las
variables no estan asociadas. Lo que nos indica es que
empezando el I1-2011, sin ninguna intervencion en clase del
tema de probabilidades, las personas que manejaban alguna
compresion de leyes estadisticas, responden al mismo nivel
que aquellas que también manejaban alguna comprension
de calculos estadisticos. Igual andlisis se hizo con inicio
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II-2011 con 15 preguntas, final I1I-2011 con 10 preguntas
y final II-2011 con 15 preguntas. La Tabla IV muestra los
resultados que se comparan con xi... = 53%1xi.., = 5991,
donde al inicio II-2011 con 15 preguntas el resultado nos
lleva a dudar sobre el rechazo de la hipotesis nula ya que
6,0075 es muy similar al valor critico y2ges#7 005 = 5-991.
Aunque siendo rigurosos en este caso se rechaza la hipotesis
y se considerarian las variables dependientes.

EnTablalV se interpreta que al final del segundo semestre
2011, después de una intervencion en el aula, se notd en los
grupos alguna mejoria de las variables compresion de leyes
estadisticas y calculos estadisticos. En el final del 11-2011
con 15 preguntas el resultado se traduce en que las variables
estan asociadas. Notese resultados similares con 10 y 15
preguntas.

C. Comparacion Manova 3 grupos inicio Il 2011

Se realiz6 un analisis MANOVA con los tres grupos
al inicio del 1I-2011. Los grupos constaban de 16, 18 y
15 estudiantes respectivamente. Se tomaron los grupos
como las categorias k=1, 2, 3. Consideramos p=3 variables
correspondientes a la totalidad de aciertos en categoria 1,2y
3 respectivamente. El analisis se hizo en el software Infostat,
en la Fig. 2 se muestra una salida de este software, notese
que esta salida corresponde a la matriz H.

1) Cadlculo de estadisticos

Para probar la hipétesis de que los tratamientos son iguales,
se calculan los estadisticos de Lambda de Wilks, L Hotelling,
Roy y Pillai, ver ecuaciones (9), (10) y (11). La Fig. 3 es una
salida del Infostat para estos estadisticos.

TABLA TV
PRUEBAS DE ASOCIACION DE VARIABLES MANEJO ESTADISTICO Y NIVEL DE
RESPUESTA EN 2011

Manejo x: Resultado
Estadistico
inicio II-2011,10 preguntas | 4.0674 variables no asociadas
inicio II-2011,15 preguntas | 6.0075 variables asociadas (duda)
final 1I-2011; 10 preguntas | 21.864 variables asociadas
final II-2011; 15 preguntas | 32.182 variables asociadas

Matrices de sumas de cuadrados y productos cruzados

grupos 2011

catel cate?2 cate3
catel 25,34 -17,4¢ -7,88
cate2 -17,4¢ 13,70 3,76
cate3d -7,88 3,76 4,12

Fig. 2. Salida del Infostat para los 3 grupos inicio 11-2011.

El estadistico Lambda de Wilks trasformado a F, (12) y
(13), deja un p valor = 0,02 < 0=0,05. También se puede
interpretar que F = 2,747811631 = F6,88,0.05 = 2,03
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Cuadro de Analisis de la Varianza (Wilks)

F.V. Estadistico F gl (num) gl (den)
grupos 2011 0,72 2,66 6 88 0,0202
Cuadro de Analisis de la Varianza (Pillai)

F.V. Estadistico F gl (num) gl (den)
grupos 2011 0,30 2,63 6 90 0,0215
Cuadro de Analisis de la Varianza (Lawley-Hotelling)

F.V. Estadistico F gl (num) gl (den)
grupos 2011 0,37 2,62 6 86 0,0221

Fig. 3. Salidas de los estadisticos en Infostat con informacion de 3 grupos
inicio 1I-2011.

Se rechaza la hipotesis nula de que hay igualdad entre los tres
tratamientos. Los tres grupos producen resultados diferentes.

2) Supuesto de homocedasticidad Manova 2011

El Infostat no brinda la comprobacion del supuesto de
homocedasticidad, por lo tanto se ha construido en Excel,
la prueba M de Box con (14) y (15). Los grados de libertad
para este caso es #¥ =12. El chi cuadrado correspondiente es
oos1o— 21,02606982.

Se encontraron ceros en la tercera matriz de varianzas
covarianzas por loque M de box = Oel logaritmo natural
de cero es un numero que tiende a —za, por lo tanto, en (16),
U es un numero que tiende a infinito, muy grande comparado
con 21,02606982, que verifica que las varianzas estan muy
lejos de ser iguales, 1o que pone en duda la conclusién a cerca
del no rechazo de la hipdtesis nula (4) del anterior apartado.

IV. ANALISIS GRUPO DE REFERENCIA [-2012

D. Analisis categorico de datos

Aunque la intervencioén docente se planeo hasta el segundo
semestre de 2011, se hizo un analisis adicional con
estudiantes de estadistica del [-2012 (sin intervencion de
aula), como referencia o a manera de grupo control. De tal
manera que, al final del 1-2012, 31 estudiantes respondieron
las 20 preguntas y al final del semestre 11-2011 lo hicieron 48
estudiantes. La comparacion de vectores de proporcion es:

1o 0.8129 1 0.529166667
Ty | =1 0.2516 | V5 [ 72 | =] 0.239583333
Tap 0.1354 Ty 0.23125

Se comprueba la hipotesis:

1 Mg 0.6129
Ho: | @z | =| T2y | =] 0.2518
Los siguier T Tag 0.1354/yparan, m,, 7,

con (19):

L.C1: 0.48968 < m, = 0.56830; m,, = 0.6129 ¢ I.C1
1.C2: 0.20755 < m, < 0.27485; m,, = 0.2515 € 1.C2
.C3: 019967 <n, = 0.26616; my, = 0.1354 & L.C3

Od>ultauv LlUC muuaica un SC 1Clllaza l1a IIIPUlelb ula, 10
cual nos dice que si hay diferencias significativas entre lo
evaluado al final del semestre 1I-2011 y lo evaluado al final
[-2012 (sin intervencion de unidades didacticas). Notese que
la categoria 3 con 0.1354 en proporcion es significativamente
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menor que la categoria 3 del final II-2011 (con intervencion de
ludicas, unidades didacticas y tecnologias de informacion).
Lo anterior apunta hacia un resultado favorable para la
intervencion docente.

E. Analisis Manova final I-2012

Se hizo analisis para tres grupos, con 15, 18 y 15
alumnos respectivamente, se tomaron los grupos como
las categorias k=1, 2, 3. Se asume p = 3 p = 3 variables
correspondientes a la totalidad de aciertos en categoria 1, 2
y 3 respectivamente. Se usoé el software libre Infostat, en la
Fig. 4 la salida correspondiente y en la Fig. 5 se muestran los
estadisticos de prueba.

Fig. 4. Salida de Infostat correspondiente a la matriz H.
Matrices de sumas de cuadrados y productos cruzados
grupos 2012

catel cate2 cate 3
catel 216,86 -17,72 -199,13
cate2 -17,72 4,67 13,05
cate3 -199,13 13,05 186,08

1) Conclusiones Manova final I-2012

Lambda de Wilks transformado a F, con (12) y (13), deja un
pvalor = 0,0001 < « = 0,05 o también se puede decir
queF =529 =F 6,86,0.05 = 2,206 ;los tres grupos no
producen resultados similares.

1) Verificacion de supuesto de Homocedasticidad
manova final I-2012

El supuesto de homocedasticidad se calculd con la prueba M
de Box con (14), (15), (16) y (17). Il se compara con una
chi cuadrado dew = 12 grados de libertad. El chi cuadrado
correspondiente es ° . ,= 21,02606982.

Cuadro de Analisis de la Varianza (Wilks)

F.V. Estadistico F gl (num) gl (den) el
grupos 2012 0,53 5,29 6 86 0,0001
Cuadro de Analisis de la Varianza (Pillai)

F.V. Estadistico F gl (num) gl (den) el
grupos 2012 0,48 4,65 6 88 0,0004
Cuadro de Andlisis de la Varianza (Lawley-Hotelling)

F.V. Estadistico F gl (num) gl (den) P
grupos 2012 0,87 6,12 6 84 <0,0001

Fig. 5. Salida Infostat de los estadisticos con informacion del final 11-2011.

Se encontr6 que:
U=-2(1 — D}inM = 18,13745237 < 2102606982,
lo que verifica que se aprueba la hipotesis nula de que las
varianzas son iguales, favoreciendo la afirmacion de que los
grupos en el final I-2012 son diferentes en sus resultados.

V. CONCLUSIONES

Los analisis estadisticos mostraron influencia de
la intervencién de aula a través de UD disefiadas con
elementos ludicos y tecnologia informatica. El analisis
categoérico muestra que sin ninguna intervencion de aula,



los estudiantes que tengan un minimo nivel de comprension
de leyes estadisticas, responden al mismo nivel que
aquellas que también manejaban alguna comprension de
calculos estadisticos, lo que tiene mucho sentido, pues sin
conceptos claros no se pueden realizar calculos ni desarrollar
pensamiento probabilistico. E1 Manova al inicio de 11-2011
muestra diferencias significativas entre los tres grupos, pero
no cumplié con el supuesto de homocedasticidad, por lo
que en este caso, Manova no refuerza el analisis categorico
realizado.

Al final del semestre, los resultados cambian, el analisis
categorico deja ver que las variables “manejo estadistico” y
“nivel de respuesta” tienen asociacion (tanto con cuestionario
de 10 como de 15 preguntas). Hasta este momento, sin
embargo, se piensa que la intervencion de aula contribuye
al mejoramiento conceptual y calculo probabilistico en
los estudiantes. El mejoramiento podria haberse dado sin
intervenir con ludica y tecnologia informatica, que puede
ser una duda valida que surge. Para verificar tal duda se
hizo el andlisis de proporciones multinomial entre tres
grupos al final II-2011 y tres grupos al final 1-2012. Este
analisis evidencid que esta forma de ensefiar estadistica
puede impactar mejor en el aprendizaje que si se abordara
Unicamente con problemas de solucién corta. El Manova
al final del 1-2012 muestra diferencias significativas en los
3 grupos cumpliendo el supuesto de homocedasticidad,
resultado que se puede interpretar como una necesidad de
implementar unidades didacticas comunes para que se den
procesos de ensefianza aprendizaje mas homogéneos.
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