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 

 

Title—Experiences Using QR Codes for Improving the 

Teaching-Learning Process in Industrial Engineering subjects. 

 

Abstract— The number of mobile phones and tablets has 

notably been raising in last few years, which allows to extend 

its potential applications. In the field of education, the 

possibilities offered by augmented reality are yet to be 

explored. The experience which is proposed in this paper 

pretends to implement QR codes in subject teaching belonging 

to an industrial engineering degree.  In particular, changes are 

shown in two subjects (electronic instrumentation and thermal 

engineering), with the aim to improve the learning process with 

the use of QR codes in the practices of both subjects. An 

opinion test was used to evaluate the undergraduate’s 

acceptance rate and satisfaction with this new technology 

proposed. The results of this survey were satisfactory and 

support the proposal to use mobile technology as part of the 

learning process. 

 
Index Terms— Mobile learning; Information and 

Communication Technologies (ICT); encrypted information; 

teaching in engineering. 

I. INTRODUCCIÓN 

L sistema universitario español se ha diseñado en el 

marco común que define el Espacio Europeo de 

Educación Superior (EEES). Este marco de formación ha 

impulsado un sistema enseñanza-aprendizaje centrado en el 

estudiante. En este marco se potencian aspectos como: el 
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uso de las tecnologías de la información y la comunicación, 

la movilidad, el intercambio cultural y la 

internacionalización [1-3].  

El aprendizaje basado en el estudiante implica adoptar 

nuevas configuraciones formativas más flexibles y abiertas. 

Estas sustituirán a las clases magistrales de la enseñanza 

tradicional. En este sentido, se han impulsado otros 

conceptos de aprendizaje, entre los que destaca el Blended 

Learning o docencia semipresencial, también conocida 

como b-learning. En este tipo de docencia se combina la 

formación presencial con experiencias de aprendizaje 

online, lo cual permite reducir el tiempo presencial del 

estudiante en el aula, además de poder evaluar el trabajo 

realizado fuera de la misma [4]. Para llevar a cabo un 

aprendizaje tipo b-learning es necesario desarrollar 

herramientas adecuadas y sencillas de usar por parte del 

estudiante. Ambas características ofrecerán al estudiante la 

posibilidad de controlar algunos factores del proceso de 

aprendizaje, como el lugar, momento y espacio de trabajo. 

Esto motiva al estudiante a asimilar los distintos contenidos 

de las asignaturas y promueve una participación más activa 

en su proceso de aprendizaje [5]. 

En el ámbito de la ingeniería, se desarrolla una gran 

cantidad de material docente para las clases prácticas. Estas 

clases representan la forma más activa de contribuir a 

facilitar el desarrollo de destrezas y propiciar la adquisición 

de competencias. El concepto de “aprender realizando” 

alienta a los docentes a desarrollar herramientas, tales como 

los laboratorios virtuales [6, 7]. Otros docentes, se apoyan 

en metodologías activas de aprendizaje basadas en 

problemas (Problem Based Learning, PBL). Los resultados 

con experiencias de PBL confirman la implicación del 

estudiante tanto en términos de logros académicos como de 

interés [8]. 

El continuo avance de las nuevas tecnologías favorece la 

creación y desarrollo de nuevas técnicas que potencian y 

contribuyen en el proceso de enseñanza. Estas nuevas 

técnicas, hacen que la enseñanza sea, además de flexible y 

abierta, cada vez más interactiva [9-12]. En concreto, el uso 

cotidiano de las tecnologías móviles favorece la adquisición 

de nuevos hábitos que potencialmente pueden ayudar en el 

proceso de enseñanza-aprendizaje. Hay experiencias que 
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muestran que el uso de tecnologías móviles aumenta la 

asistencia a clase y la motivación de los estudiantes [9]. Las 

tecnologías móviles permiten entregar contenidos de 

aprendizaje sin fronteras de tiempo, con la finalidad de 

maximizar los tiempos disponibles para el aprendizaje. Se 

abre la posibilidad de acceder a recursos de aprendizaje 

adaptados al estilo de aprendizaje del estudiante [10]. Los 

docentes pueden aprovechar estas nuevas costumbres para 

mejorar la formación del estudiante en las distintas 

asignaturas. 

Algunas de las actividades que ya hoy día son habituales 

en la mayoría de universidades son: la gestión vía web para 

ofrecer una mayor visibilidad a la información útil (oferta 

académica, recursos bibliográficos, etc.), gestión online de 

recursos de aprendizaje como contenidos docentes, 

seguimiento del proceso de enseñanza de los estudiantes, 

generación de contenidos docentes en abierto para los 

estudiantes, así como su preparación para la distribución en 

distintos formatos de materiales docentes, y la presencia en 

las redes sociales de grupos de trabajo de asignaturas 

universitarias [1].  

Todo esto evidencia que las nuevas tendencias se 

encaminan por una docencia más cercana al día a día, que 

posibilite el acercamiento de la docencia al alumnado con 

herramientas cotidianas, que apoyen su proceso de 

aprendizaje.  

En este artículo se realiza una extensión del trabajo 

presentado en la decimosegunda edición del congreso 

Tecnología, Aprendizaje y Enseñanza de la Electrónica 

(TAEE): Aprendizaje móvil: uso de códigos QR para 

elaborar materiales docentes. Las diferencias fundamentales 

entre el este artículo y el presentado en la citada conferencia 

se detallan a continuación: en primer lugar, la introducción 

se ha mejorado incorporando una revisión más extensa y 

actualizada de experiencias docentes en las que se utilizan 

tecnologías móviles como parte de la metodología docente 

del profesorado, por lo que se han incluido 7 nuevas 

referencias. En segundo lugar, se amplía la experiencia 

propuesta aplicándola a una nueva asignatura. La asignatura 

añadida es una asignatura troncal de segundo curso común a 

las cuatro especialidades de ingeniería industrial que se 

imparten en nuestro centro, de lo que se emana la 

reproducibilidad de la experiencia en otras materias. 

Finalmente, señalar que se han eliminado las figuras 2 y 3 y 

se han añadido otras nuevas, en concreto, las figuras 2, 4, 5 

y 8; además, se ha eliminado la tabla 1. Esta experiencia 

docente se ha llevado a cabo en el marco de un proyecto de 

innovación docente concedido a los autores del trabajo por 

la Universidad de Jaén, cuyo título es: “Soporte de 

Asignaturas técnicas mediante mobile learning (m-

learning)” llevado a cabo en una de las titulaciones 

impartidas por la Universidad de Jaén [13]. 

El objetivo planteado en esta experiencia consiste en la 

generación de códigos QR asociados a material docente que 

ayude al estudiante a realizar fácilmente las prácticas de 

laboratorio de asignaturas que forman parte del grado de 

ingeniería industrial. La experiencia se ha puesto en práctica 

en dos asignaturas; la asignatura de “ingeniería térmica” la 

cual pertenece a la rama común del grado antes mencionado 

y la asignatura de “Instrumentación Electrónica”, que es una 

asignatura obligatoria de la rama “ingeniería electrónica 

industrial”. Los códigos QR que se han generado permiten 

al alumnado acceder de forma rápida y sencilla a los 

materiales docentes necesarios para realizar las prácticas de 

laboratorio. Estos materiales incluyen manuales de 

procedimientos para la realización de las prácticas, 

descripción del uso y manejo de los equipos del laboratorio 

y material adicional a consultar previamente a la práctica 

que permite agilizar el proceso de toma de datos.  

Las siguientes secciones se organizan como sigue: en la 

sección “Aprendizaje móvil en la enseñanza” se hace un 

análisis del concepto aprendizaje móvil, así como de los 

diferentes entornos con los que se puede llevar a cabo. En la 

tercera sección (“Descripción de la experiencia”) se describe 

la experiencia llevada a cabo y se pone de relieve el entorno 

académico en el que se desarrolla. Finalmente, se muestran 

los resultados de la encuesta de satisfacción realizada y las 

conclusiones obtenidas con el uso de códigos QR para 

elaborar materiales docentes en distintas asignaturas del 

grado de ingeniería industrial. 

II. APRENDIZAJE MÓVIL EN LA ENSEÑANZA 

El aprendizaje móvil, o “mobile learning” también 

conocido como m-learning, es una nueva metodología de 

enseñanza basada en la utilización de pequeños dispositivos 

electrónicos con conectividad inalámbrica, como por 

ejemplo móviles inteligentes (smartphones) o tablets. Hoy 

en día, el uso de estos terminales está muy extendido. 

Además, este tipo de terminal posee funcionalidades 

suficientes como para afrontar y favorecer el aprendizaje 

convencional.  

 Una de las características principales de esta modalidad 

de aprendizaje es la disponibilidad espacial y temporal [7]. 

Con esta metodología pretendemos facilitar el aprendizaje 

en cualquier lugar, ya que el acceso se realiza de forma 

remota, y en cualquier momento, no limitándose a la 

duración de una clase tradicional. Por tanto, se trata de una 

metodología que permite un aprendizaje flexible.  

 Además, favorece el autoaprendizaje del estudiante, 

permitiéndole realizar un seguimiento interactivo de lo 

aprendido dentro de una clase presencial. Los dispositivos 

móviles permiten acceder a la información de forma 

ininterrumpida y fácil, lo que promueve un aumento de la 

motivación y del interés del alumnado. Esta nueva 

metodología aporta a las asignaturas un cambio significativo 

respecto a la enseñanza tradicional. Los profesores que 

participamos en esta experiencia buscamos la motivación 

del estudiante, para ello se diseña una manera de aprender 

diferente y una oportunidad de enriquecer el aprendizaje del 

estudiante. 

A. ¿Cómo Implementar el Aprendizaje Móvil? 

Entre los recursos metodológicos empleados en el 

aprendizaje móvil se pueden encontrar desde wikis, blogs o 

RRSS (Redes Sociales) hasta plataformas de aprendizaje, 

juegos serios, realidad aumentada o códigos QR (Fig. 1).  

Las wikis, blogs y RRSS son herramientas que forman 

parte de lo que se conoce como aplicaciones web 2.0. A 

nivel educativo, son sitios web donde es posible la creación 

de un ámbito de trabajo que promueva la colaboración y 
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participación entre el alumnado y el profesorado. Las 

plataformas de aprendizaje, también denominadas LMS 

(Learning Management System), son sistemas de gestión del 

aprendizaje. Se trata de aplicaciones software alojadas e 

instaladas en un servidor que permiten crear y administrar 

cursos no presenciales. Además, permiten gestionar labores 

educativas entre los participantes. Algunas de las más 

conocidas y utilizadas en educación son Moodle, ILIAS, o 

Blackboard [7].  

Los juegos serios (o Serious Games) son juegos 

diseñados para la comprensión de ciertos conceptos 

teóricos. Tratan de aprovechar el aspecto motivador de los 

video-juegos, aportando valor más allá de la diversión [8].   

Finalmente, la realidad aumentada se basa en la 

incorporación de información generada por ordenador 

(virtual) a la realidad existente. Esta información puede ser 

del tipo imagen, texto o un objeto virtual, y aportará datos 

adicionales al entorno real. Como resultado, se obtiene una 

imagen de la realidad enriquecida, que aumenta el 

conocimiento sobre la realidad visible [9].  

Por otra parte, un código QR (Quick Response), de 

respuesta rápida o inmediata, es una imagen que lleva 

imbuida una información que puede ser interpretada por una 

tableta o un móvil con conexión a Internet por medio de un 

hipervínculo de información codificada. Esta información 

puede ser tan diversa como: una dirección a una página web 

(URL); texto en diferentes formatos; o enviar un e-mail, un 

SMS, una localización, un evento o una ubicación.  

Los códigos QR, junto con la informática móvil, permiten 

realizar actividades de realidad aumentada y fomentan el 

aprendizaje basado en juegos. Además, hacen posible el 

diseño de material docente que fomente el aprendizaje 

flexible. Las características de esta tecnología la hacen 

atractiva para los estudiantes, ya que les supone casi un 

juego: inmediato, interactivo, multimedia y disponible en 

cualquier momento.  

Actualmente existen experiencias [10,11] en las que el 

aprendizaje móvil aporta a la enseñanza la posibilidad de 

acceder fácilmente a los textos que estudiantes y profesores 

utilizan. En este sentido, se puede decir que los códigos QR 

hacen posible un aprendizaje adaptado al proceso de 

enseñanza-aprendizaje de cada estudiante. Este trabajo se 

enmarca en la implantación en el aula del uso de 

dispositivos móviles, sus aplicaciones y la tecnología de 

códigos QR. 

B. ¿Por qué Decidimos Utilizar Códigos QR para 

Implementar el Aprendizaje Móvil en Asignaturas del 

Grado de Ingeniería Industrial? 

En esta experiencia se ha apostado por la generación y 

utilización de códigos QR como técnica para implementar el 

aprendizaje móvil por los motivos que a continuación se 

detallan:  

1) En primer lugar, tras una encuesta previa realizada 

entre el alumnado, hemos detectado que el 100% de los 

estudiantes disponen de dispositivos móviles capaces de 

interpretar códigos QR. Por lo que esta tecnología es 

totalmente accesible al perfil actual del alumnado.  

2) En segundo lugar, se quiere destacar que existe una 

gran cantidad de aplicaciones diseñadas para la 

creación de códigos QR [12], la mayoría de libre 

distribución. Además, existen aplicaciones que 

funcionan online, de forma que no hay necesidad de 

descargar ningún tipo de software para poder 

generarlos. En el caso de los códigos QR, hoy día están 

muy desarrolladas y extendidas las aplicaciones que los 

leen e interpretan de manera correcta. Descargar en un 

dispositivo móvil un lector de códigos QR es sencillo y 

compatible con todos los sistemas operativos móviles 

existentes en el mercado. Además son aplicaciones en 

su mayoría gratuitas.  

3) El último motivo que nos ha hecho inclinarnos 

claramente por el uso de códigos QR para elaborar 

materiales docentes, es la gran cantidad de horas que 

los estudiantes pasan usando su teléfono móvil. Se trata 

de una tecnología móvil de fácil uso, y con la que el 

estudiante posteriormente dispondrá en todo momento 

del recurso descargado. De esta forma, se fomenta el 

autoaprendizaje ya que el estudiante puede acceder, 

cuando así lo precise, a la información que necesita. En 

este caso, el docente ha facilitado el acceso a esta 

información por medio de los códigos QR. 

 A estos tres motivos también hay que unir que existen, 

a día de hoy, multitud de experiencias similares en el ámbito 

docente, donde se implementan códigos QR en la enseñanza 

universitaria. Ámbitos docentes como: física, química, 

arquitectura y ciencias y tecnologías de la edificación, 

enseñanza y aprendizaje de lenguas o la informática. [9,13-

15]. 

II. DESCRIPCIÓN DE LA EXPERIENCIA 

En esta sección se describen brevemente las dos 

asignaturas en las que se ha puesto en práctica la utilización 

de los códigos QR, así como el procedimiento llevado a 

cabo para la puesta en marcha de la experiencia.  

A. Entorno Académico en el que se Desarrolla. 

La experiencia se ha desarrollado dentro de la Escuela 

Politécnica Superior de Jaén. En concreto, se ha incluido 

esta metodología en el desarrollo de las prácticas de 

laboratorio de dos asignaturas: Instrumentación electrónica 

e Ingeniería Térmica. Ambas asignaturas tienen una carga 

lectiva de 6 créditos ECTS, de los cuales 3 y 1 crédito 

respectivamente, corresponden a prácticas de laboratorio. La 

 

Fig. 5. Herramientas del aprendizaje móvil 
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asignatura “Instrumentación Electrónica” es una asignatura 

troncal perteneciente al grado en Ingeniería Electrónica 

Industrial que se imparte en el segundo semestre de tercer 

curso. Mientras que la asignatura “Ingeniería térmica” es 

una asignatura obligatoria perteneciente al grado en 

Ingeniería Mecánica que se imparte en el primer semestre de 

segundo curso. 

En la asignatura “Instrumentación Electrónica” el 

estudiante adquiere conceptos fundamentales de su 

formación técnica, para el desarrollo de sistemas de medida 

en cualquier actividad industrial. Por otro lado, la asignatura 

“Ingeniería térmica”, es una asignatura integrada en el 

módulo común a la rama Industrial, por lo que se imparten 

contenidos básicos que debe adquirir un graduado en 

ingeniería industrial, independientemente de la especialidad 

que realice. 

 Tanto en “Instrumentación Electrónica” como en 

“Ingeniería térmica”, las guías docentes indican que los 

estudiantes deben adquirir la competencia transversal CT4, 

es decir, la “capacidad para aplicar nuevas tecnologías 

incluidas las tecnologías de la información y la 

comunicación”. Por tanto, podemos decir que la aplicación 

de los códigos QR al proceso de enseñanza-aprendizaje, 

ayudará a adquirir esta competencia, además de aquellas 

más específicas de cada asignatura.  

En la docencia teórica de ambas asignaturas, se emplean 

sesiones magistrales y actividades de resolución de 

problemas para ilustrar con ejemplos prácticos la parte 

teórica de la materia impartida. Sin embargo, es en la parte 

correspondiente a las prácticas de laboratorio, donde se ha 

planteado el uso de códigos QR para acceder a materiales 

docentes, como se detalla en el siguiente apartado: 

“procedimiento llevado a cabo”. Estas prácticas de 

laboratorio se realizan en sesiones de dos horas y en grupos 

reducidos de estudiantes, lo cual facilita la aplicación de la 

metodología propuesta, así como la obtención y análisis de 

resultados.  

A. Procedimiento llevado a cabo 

La metodología seguida para determinar qué material 

docente es más interesante proporcionar al estudiante a 

través de los códigos QR es la siguiente: 

Fig. 5. Códigos QR creados durante esta experiencia. 

a) Estudiar qué conceptos, relacionados con la 

funcionalidad del puesto básico del laboratorio, deben 

saber los estudiantes para obtener el máximo 

rendimiento académico de las prácticas. 

b) Estudiar los protocolos usados en el manejo del puesto 

del laboratorio con los que el estudiante puede obtener 

de forma correcta el intercambio de información entre 

los diferentes equipos que constituyen el puesto básico. 

c) Realizar una revisión sobre los materiales 

complementarios que se deben proporcionar en cada 

práctica como: guiones de prácticas, hojas de 

características, manuales de equipos de laboratorio, 

acceso a información sobre conceptos previos 

necesarios para completar la práctica, formularios, 

cuestionarios, etc. 

Una vez que se han valorado los materiales utilizados en 

las prácticas, debemos determinar cuáles son más adecuados 

para proceder a generar los códigos QR. En esta experiencia 

se han elaborado códigos QR que permiten obtener 

documentos en pdf, acceder a páginas web relacionadas con 

el contenido de las prácticas y rellenar encuestas realizadas 

mediante formularios de Google. En la Fig. 2 se muestran 

todos los códigos QR creados durante esta experiencia y se 

detalla a qué corresponde cada uno. Además, también se 

han impreso dichos códigos y se han colocado en lugares 

accesibles para que los estudiantes puedan acceder en 

cualquier momento a toda la información relacionada con 

las prácticas y rellenar encuestas creadas mediante 

formularios (Fig. 3 y 4).  

Asignatura: Instrumentación electrónica 

  

Manual de la fuente de 
alimentación 

Manual del generador de 
funciones 

  

Manual del multímetro Manual del osciloscopio 

Asignatura: Ingeniería térmica 

  

Web de la práctica 1 Encuesta de satisfacción 

Fig. 2. Imagen del código QR colocado en el generador de funciones del 

puesto básico del laboratorio. 

 

Fig. 3. Imagen del código QR colocado en el generador de funciones del 

puesto básico del laboratorio. 
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Además de los manuales de los instrumentos que 

componen el puesto básico del laboratorio, se pueden 

obtener: los guiones de las prácticas, manuales técnicos, 

hojas de característica y otra información relacionada con 

las prácticas de la asignatura, sin más que escanear el código 

QR. Para completar esta experiencia, se ha desarrollado una 

página web para las prácticas de Ingeniería térmica y se ha 

añadido un código QR para complementar los contenidos de 

la práctica 1 (Fig. 5). En concreto, dentro de esta página se 

pueden encontrar: datos sobre características de cada equipo 

que se utiliza en la práctica, el guión de la práctica, 

contenido multimedia sobre cómo usar instrumentos de 

medida necesarios, un esquema con las dimensiones 

características de los equipos y un link a la encuesta de 

satisfacción. 

Los códigos QR se proporcionan al alumno previamente a 

la asistencia al laboratorio, ya que se incluyen en los 

guiones de las prácticas que están disponibles en la 

plataforma de docencia virtual de la Universidad de Jaén. 

Además pueden encontrar estos códigos en el mismo puesto 

de laboratorio, con lo que si algún estudiante olvida traer el 

guión de la práctica, podrá conseguirlo de forma rápida. La 

experiencia evitará los posibles despistes del alumno a la 

hora de realizar las prácticas del laboratorio, ya que en 

ocasiones los alumnos no recuerdan todos los 

procedimientos. En otras ocasiones, necesitan consultar 

detalles de las hojas de características de los componentes 

para realizar correctamente la práctica de la sesión (Fig. 6). 

Al mismo tiempo, tendrán acceso a información adicional, 

dependiendo de las necesidades de cada estudiante, sobre el 

equipamiento estudiado, lo cual facilitará la correcta 

realización de la práctica y permitirá adaptarse a la 

evolución del aprendizaje de cada estudiante. 

De esta forma, se puede proporcionar ayuda contextual 

que informe sobre la finalidad de los ejercicios propuestos 

en la práctica. Se obtiene un acceso a la información de 

forma rápida y se pueden reutilizar los materiales en el caso 

de que los componentes y/o procedimientos sean comunes 

en más de una práctica. 

III. RESULTADOS OBTENIDOS 

 Esta experiencia se ha planteado en el marco de un 

proyecto de innovación docente en el que se han 

desarrollado distintas actuaciones para elaborar soporte en 

asignaturas técnicas mediante mobile learning (m-learning) 

[8,16,17]. En este trabajo se ha mostrado cómo incluir el 

aprendizaje móvil en dos asignaturas de ingeniería: 

“Instrumentación Electrónica” e “Ingeniería térmica”. Esto 

se ha conseguido implementado materiales docentes a través 

de códigos QR. El conjunto de códigos que el estudiante 

descargará en su móvil o tableta a lo largo de las prácticas 

trata de generar sinergias, entre los objetivos de interés del 

estudiante por las nuevas tecnologías asociadas a los 

dispositivos móviles y las competencias propias de la 

materia (Fig. 7). 

Para determinar el grado de satisfacción del alumnado 

con la implementación de esta nueva metodología en la 

parte práctica de las asignaturas, se ha desarrollado una 

 

Fig. 4. Ejemplo de colocación de los códigos QR en los equipos del 

laboratorio de máquinas y motores térmicos. 

 

Fig. 5. Web creada para la práctica 1 de Ingeniería térmica a la que se 

puede acceder mediante códigos QR 

(https://blogs.ujaen.es/etorres/?page_id=332). 

 

Fig. 6. Imagen de un estudiante escaneando el código QR correspondiente 

al manual de la fuente de alimentación del laboratorio. 
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encuesta de satisfacción mediante un formulario de Google 

(Fig. 8). Este tipo de formularios pueden estar asociados a 

una URL, lo que permite a los usuarios acceder a ellos de 

forma on-line, y asociarles un código QR que agilice el 

acceso. La URL de la encuesta que se ha creado para esta 

experiencia es: https://goo.gl/forms/08CInoQ9LYpVf15A3. 

A continuación, se presentan las respuestas al 

cuestionario realizado a los alumnos de la asignatura 

“Instrumentación electrónica” que hicieron las prácticas 

durante el curso académico 15/16 (Tabla I). En esta 

asignatura se encuentran matriculados 41 alumnos de los 

cuales 36 alumnos han realizado la encuesta de valoración 

de la experiencia. Con este cuestionario se pretende que los 

alumnos valoren la aceptación que está teniendo la 

metodología de aprendizaje móvil propuesta. Además, 

pretendemos determinar si los alumnos están familiarizados 

con el uso de los códigos QR y detectar posibles propuestas 

del alumnado que nos ayuden a decidir si es viable 

continuar elaborando contenidos de la asignatura en este 

formato. 

De los datos que recoge el cuestionario, observamos que 

el 75 % de los alumnos considera que los códigos QR, 

asociados a cada equipo de laboratorio, les han ayudado a 

realizar la práctica. Por tanto, podemos destacar que el 

alumnado percibe beneficioso el aprendizaje apoyado por 

dispositivos móviles, y que el proceso de enseñanza-

aprendizaje se ve favorecido por el uso de las técnicas aquí 

descritas. 

También se ha introducido una pregunta de respuesta 

libre en la que se ha preguntado sobre los contenidos: ¿Qué 

te gustaría que te proporcionara la asignatura 

“Instrumentación Electrónica” mediante códigos QR? La 

respuesta en un 90% de los casos ha sido “los manuales de 

los equipos del laboratorio y las hojas de características de 

los componentes usados en prácticas”. Respecto a las hojas 

de características de los componentes, la mayoría coinciden 

en la justificación de su respuesta y argumentan que: son 

útiles porque evitaría el hecho de tener que llevar esta 

información en papel, se agilizaría mucho la consulta, la 

consulta en el móvil sería bastante cómoda, se usaría en el 

momento de la conexión y posteriormente para comprobar 

algunos datos, con lo que podrían trabajar de manera más 

 
Fig. 7. Fotografías de prácticas en las que el estudiante ha escaneado la 

información asociada al código QR de la práctica y la tiene presente en el 

desarrollo de la misma. 

 

 
 

Fig. 8. Encuesta de satisfacción creada mediante un formulario Google. 

TABLA I  

CUESTIONARIO REALIZADO A LOS ESTUDIANTES DE LA ASIGNATURA 

INSTRUMENTACIÓN ELECTRÓNICA 

Preguntas planteadas a los 

estudiantes 
Respuestas obtenidas 

¿Tuvo que instalar alguna 

aplicación para hacerlo? 

1. Sí: (73,33%) 

2. No: (3,33%) 

3. Ya la tenía instalada:  

(23,33%) 

¿Ha tenido algún problema con la 

lectura de los códigos? En caso 

afirmativo indique cuál 

1. Sí: (0,00%) 

2. No: (96,67%) 

3. ¿qué problema tuvo?: 

(3,33%) No tenía bien 

configurada Eduroam. 

¿Le ha ayudado a realizar la 

práctica el disponer del código 

QR? 

1. Sí: (75,00%) 

2. No: (25,00%) 

¿Vas a consultar los códigos QR 

proporcionados en las prácticas 

siguientes? 

1. Sí: (100,00%) 

2. No: (0,00%) 

¿Ha utilizado previamente lectores 

de códigos QR en otros ámbitos? 

1. Sí: (66,67%) 

2. No: (33,33%) 

 

https://goo.gl/forms/08CInoQ9LYpVf15A3
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organizada durante la realización de las prácticas.  

En menor medida, algunos sugirieron que les sería muy 

útil disponer de material teórico de la asignatura, como por 

ejemplo las transparencias de clase y cualquier información 

que facilite la resolución de la práctica para poder 

enfrentarse a ellas con más seguridad, garantizando en 

mayor o menor medida, la comprensión de los conceptos 

asociados a la sesión que estén realizando. Esto último pone 

de manifiesto que los códigos QR proporcionados 

complementan a los materiales didácticos tradicionales, y se 

consigue una docencia más personalizada (b-learning), 

puesto que cada estudiante usará los que precise en cada 

momento.  

III. CONCLUSIONES 

El uso de códigos QR para elaborar materiales docentes 

ha sido sencillo. Se ha realizado un cuestionario a los 

estudiantes tras realizar la experiencia. Los resultados de 

este cuestionario reflejan el alto grado de aceptación de la 

metodología propuesta entre el alumnado. Un 75% de los 

estudiantes encuestados afirman que los códigos QR 

proporcionados les han ayudado a afrontar con más 

seguridad la realización de las sesiones prácticas de 

laboratorio. Hemos detectado que el uso de los dispositivos 

móviles favorece el aprendizaje de manera significativa. Los 

estudiantes han integrado un elemento de su vida cotidiana 

en el aprendizaje de la materia. En cierta medida, la 

metodología implementada en las asignaturas 

“Instrumentación Electrónica” e “Ingeniería térmica” ha 

resultado en un aumento de la motivación de los estudiantes, 

gracias a la incorporación de elementos de aprendizaje 

móvil. 

La estrategia m-learning utilizada ofrece apoyo a los 

estudiantes en varias asignaturas de los grados de ingeniería 

industrial, confiriéndole características muy útiles como: 

flexibilidad de acceso a los materiales docentes, 

aumentando así la eficacia en la búsqueda de información, y 

un entorno motivador, ya que implica la utilización de un 

dispositivo integrado totalmente en la vida de los actuales 

estudiantes.  

Además, tras la realización de esta experiencia, podemos 

decir que la aplicación de los códigos QR al proceso de 

enseñanza-aprendizaje, ayuda a adquirir competencias 

transversales del currículo de un ingeniero industrial (ej. 

“capacidad para aplicar nuevas tecnologías incluidas las 

tecnologías de la información y la comunicación”), además 

de competencias específicas de cada asignatura. 
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 

Title—On incorporating affective support to Intelligent 

Tutoring Systems: an empirical study. 

 

Abstract—Previous research studies have reported strong 

evidence that the emotional state of the student may have a 

considerable impact on their learning. In this paper, we 

present an empirical study that evidences that it is possible to 

influence the user’s affective state in a controlled way, by 

adapting the system’s response. As part of this study, we have 

analyzed the affective impact of varying the level of help 

provided in an existing Intelligent Tutoring System. Results 

show that it is possible to use classification approaches to 

predict positive and negative variations in dominance, valence, 

arousal and performance to a reasonable level of accuracy.   

 
Index Terms—Adaptation; Affective states; Emotion 

detection; Intelligent Tutoring Systems; Mathematical 

Problem Solving. 

I. INTRODUCCIÓN 

UNQUE no existe una teoría fundamentada sobre cómo 

las emociones influyen en el aprendizaje, es razonable 

considerar que el rendimiento de un estudiante puede verse 

afectado por sus emociones y sentimientos [1]. En este 

contexto, investigaciones previas han reportado sólidas 

evidencias de que el estado emocional del estudiante puede 

tener un impacto significativo en su motivación y, en 

consecuencia, en el rendimiento de su aprendizaje [2]. En 

[3] se demuestra que con tan sólo unos leves cambios 

positivos en el estado anímico de una persona se generan 

pensamientos más creativos, flexibles, detallados y 

eficientes en la resolución de un problema. 
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Desde la perspectiva de las emociones y sentimientos 

positivos, entre las razones que pueden contribuir a que un 

estudiante de secundaria o bachillerato sea capaz de resolver 

un problema aritmético –por ejemplo– se encuentra el placer 

de la autorrecompensa por haber alcanzado la solución, la 

satisfacción de obtener una buena calificación, evitar un 

castigo o, simplemente, complacer a sus padres o a su 

profesor [4]. De modo equivalente, desde el punto de vista 

de las emociones y sentimientos negativos, cuando un 

estudiante percibe que no es capaz de resolver 

correctamente un ejercicio o un examen, éste tiende a 

cuestionar su capacidad o incluso a sentirse inútil para los 

objetivos que se le plantean [5]. En estas situaciones afloran 

estados emocionales y mentales con una connotación 

negativa que puede influir del mismo modo en su 

continuidad y motivación con los objetivos pedagógicos 

propuestos. 

Por todo ello, independientemente del motivo perseguido 

por un alumno que resuelve satisfactoriamente un problema 

o del que percibe mermada su capacidad ante la 

imposibilidad de resolver una prueba, es evidente que existe 

un componente emocional que relaciona sensaciones 

(positivas o negativas) con su rendimiento y motivación y, 

por tanto, con su aprendizaje. Es por esta relación por la que 

diferentes escenarios educativos consideran la integración 

de la dimensión cognitiva del estudiante con su dimensión 

afectiva, con el propósito de alcanzar un aprendizaje 

adaptativo y personalizado como respuesta combinada a 

ambas dimensiones. 

A pesar de estas evidencias, la mayoría de los Sistemas de 

Tutorización Inteligente existentes (STI en lo sucesivo) no 

toman en consideración la dimensión afectiva del alumno, 

concentrando sus esfuerzos exclusivamente en la 

maximización del conocimiento a adquirir, sin valorar el 

impacto que pueden suponer las decisiones de carácter 

instruccional en las variables afectivas del usuario. Una de 

las razones de esta decisión se encuentra en la complejidad 

que supone la detección del estado emocional en entornos 

educativos, principalmente por dos motivos: 1) el estado 

afectivo del alumno no sufre grandes cambios durante su 

aprendizaje; 2) los cambios producidos suelen presentar una 

intensidad menor que en otros contextos [6]. 

En este artículo se propone una aproximación sensor-free 

[7], [8], basada en el análisis de patrones de comportamiento 
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de los alumnos durante su interacción con un STI para la 

resolución de problemas matemáticos descritos mediante 

enunciados, con el propósito de determinar el nivel de ayuda 

óptimo a proporcionar a los estudiantes de acuerdo a su 

modelo cognitivo y estado afectivo subyacente, basado éste 

último en las valoraciones reportadas por los mismos sobre 

las dimensiones de Dominancia (autonomía), Valencia 

(satisfacción) y Activación (excitación). Nuestros primeros 

trabajos en esta línea fueron desarrollados en [9][10]. En 

[9], se presentan los primeros resultados que apoyan la 

hipótesis presentada en este artículo, considerando como 

objetivos alternativos maximizar la dominancia o 

simultáneamente la valencia y la activación. Aunque los 

resultados en este primer estudio son positivos, se 

contempla un número reducido de variables de entrada, y se 

ignora el efecto de la decisión en el rendimiento del 

estudiante. Las conclusiones derivadas en [9] fueron 

validadas en [10], artículo en el que se presentan los 

resultados empíricos derivados de la incorporación del 

soporte afectivo en el STI. En el presente artículo, 

extendemos el número de variables utilizadas en el 

modelado, al tiempo que contemplamos la posibilidad de 

orientar nuestra estrategia a la maximización del 

conocimiento adquirido por el estudiante. Para ello, se 

generaliza el enfoque basado en clasificación supervisada 

inicialmente presentado en [9][10], utilizando una regresión 

no lineal que permita modelar la relación entre las variables 

de entrada y una cantidad continua que representa el 

conocimiento de estudiante.  

El resto del artículo se estructura de la siguiente forma. 

En la sección II se analizan algunos de los principales retos 

a los que un diseñador de STI se enfrenta en la 

determinación de las ayudas instruccionales a proveer a los 

estudiantes, tomando en consideración no sólo las 

capacidades cognitivas de los mismos sino también su 

estado afectivo subyacente. En la sección III se realiza una 

breve introducción de los STI para la resolución de 

problemas matemáticos; se resume el diseño e 

implementación de un STI para el aprendizaje de problemas 

matemáticos descritos mediante enunciados (HBPS, 

acrónimo de Solucionador de Problemas Basado en 

Hipergrafos o Hypergraph Based Problem Solver en 

inglés); y se detalla la aproximación propuesta para dotar a 

HBPS de capacidades de decisión para ajustar el nivel de 

ayuda a proporcionar al alumno según su estado afectivo. 

En la sección IV se describe la creación de los clasificadores 

afectivos propuestos para su futura incorporación a HBPS y 

su precisión en la predicción del nivel de ayuda más 

adecuado a proveer al alumno en función de la dimensión 

afectiva a mejorar. Por último, en la sección V se concluyen 

los resultados obtenidos y se definen las líneas de trabajo 

futuro que darán continuidad al trabajo presentado en este 

artículo. 

II. RETOS DE LOS SISTEMAS DE TUTORIZACIÓN INTELIGENTE 

EN LA DETERMINACIÓN DE LAS AYUDAS INSTRUCCIONALES A 

SUMINISTRAR 

Uno de los grandes retos de STI se encuentra relacionado 

con el nivel de ayuda más adecuado que puede ser 

proporcionado al estudiante con el objetivo de optimizar su 

motivación y, por consiguiente, su aprendizaje final [11]. 

Argumentos a favor y en contra de las técnicas 

instruccionales utilizadas para guiar al alumno de forma 

progresiva hacia la maximización del aprendizaje han sido 

tratados en numerosas ocasiones en la literatura [12], [13]. 

Por otro lado, en el aula, frecuentemente los profesores 

tienen que afrontar otros retos como los relativos a la 

diversidad de destrezas, conocimientos y motivación de los 

alumnos, aspecto que dificulta satisfacer las necesidades 

individuales de cada estudiante. Esto suele producir que 

algunos sujetos se desvinculen del proceso formativo y no 

desarrollen las habilidades metacognitivas necesarias para 

consolidar el aprendizaje, llegando a desarrollar una 

relación afectiva más negativa hacia las matemáticas que el 

resto de sus compañeros [14].  Adicionalmente, los alumnos 

suelen presentar dificultades en la extrapolación de los 

conocimientos adquiridos durante la resolución de un 

problema concreto a otros nuevos contextos o, incluso, para 

abordar pequeñas variaciones dentro del mismo contexto 

[15]. 

En este sentido, de modo similar a las estrategias seguidas 

en el aula, donde el profesor adapta su dinámica formativa 

en función del estado del auditorio para minimizar 

situaciones de aburrimiento, frustración o abandono, y más 

específicamente en el caso de la tutorización individualizada 

(escenario alumno-profesor) donde la adaptación se realiza 

personalizada al perfil cognitivo del alumno y a su estado 

afectivo [16], los STI que incorporan este tipo de soporte 

imitan el comportamiento del tutor analizando no sólo el 

perfil cognitivo del estudiante tutorizado, sino también su 

estado afectivo para intentar maximizar su experiencia en el 

aprendizaje a través de la aplicación de diferentes 

estrategias instruccionales, como por ejemplo la adaptación 

del nivel de dificultad del problema, la provisión de ayudas, 

de mensajes explicativos o motivacionales, etc. 

En el diseño de cualquier STI que incorpore soporte 

afectivo es fundamental definir claramente qué se entiende 

como estado afectivo, cómo debe ser modelado 

internamente y cómo responder adecuadamente según el 

estado del estudiante. No es lo mismo que el STI intente 

determinar un conjunto de estados concretos como la 

frustración, el aburrimiento o la felicidad, o que se limite a 

discriminar valores para las dimensiones de Dominancia, 

Valencia y Activación. Las estrategias instruccionales del 

STI como respuesta a las acciones y el estado del alumno 

podrán tener mayor o menor granularidad dependiendo de 

los estados afectivos definidos por el STI. 

En el mismo nivel de importancia se encuentra cómo el 

STI recaba la información afectiva del usuario. Su estado 

puede ser inferido mediante el uso de diferentes técnicas 

como el análisis de la expresión facial, seguimiento de ojos 

o tamaño de las pupilas [17]–[19], movimientos corporales 

[17], [20], señales fisiológicas [21],[22], patrones de 

comportamiento [7], [23] o autoevaluaciones procedentes de 

los usuarios [21], [24]. Cualquiera de ellas podrá servir para 

que el STI pueda predecir el estado afectivo del estudiante y 

ajustar su comportamiento en concordancia. No obstante, 

todas estas técnicas presentan limitaciones: las 

autoevaluaciones podrían no reflejar el verdadero estado 

emocional del estudiante por miedo a no cumplir las 
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expectativas y las señales fisiológicas pueden presentar 

grandes variaciones entre diferentes personas o incluso ser 

malinterpretadas [25]; las técnicas basadas en visión pueden 

ser imprecisas, verse afectadas por la iluminación, por el 

fondo, por rotaciones de la cara u oclusiones; los patrones 

de comportamiento podrían no ser suficientes por sí mismos 

para la determinación del estado afectivo del estudiante. 

Estas limitaciones pueden reducirse mediante 

aproximaciones multimodales, las cuales suelen presentar, 

en general, un rendimiento superior que sus equivalentes 

unimodales [26]. 

III. PROPUESTA PARA LA INCORPORACIÓN DE SOPORTE 

AFECTIVO A UN STI PARA LA RESOLUCIÓN DE PROBLEMAS 

MATEMÁTICOS 

Los STI han sido ampliamente usados en diversos 

contextos educativos [27], [28]. En particular, un gran 

número de sistemas basados en computador han sido 

diseñados centrándose en las dificultades prácticas 

relacionadas con diferentes aspectos de la aritmética y el 

álgebra lineal [29]. Una de estas dificultades se encuentra en 

la resolución de problemas verbales descritos mediante 

enunciados. Muchas de las propuestas existentes en la 

literatura han sido abordadas de forma generalista, como en 

AnimalWatch [30], MathCAL [31], Ms. Lindquist [32], 

HERON [33] o PAT (Practical Algebra Tutor) [34]. 

Cuando los estudiantes inician su aprendizaje en la 

resolución de problemas matemáticos mediante notación 

formal, suelen encontrarse bastantes dificultades en la 

asimilación del mecanismo de traslación del enunciado 

descrito en lenguaje natural a ecuaciones matemáticas y su 

resolución final [35], [36]. Desde la perspectiva de un STI, 

ésta es una etapa difícil de supervisión debido, 

principalmente, a que el estudiante puede usar diferentes 

caminos de resolución para un mismo enunciado. Algunos 

sistemas resuelven estas dificultades mediante la imposición 

de restricciones en los caminos de resolución de los 

problemas, las cantidades que pueden ser nombradas 

mediante letras o el tipo de ecuaciones permitidas, como en 

PAT o en Algebra Cognitive Tutor [37]. Otra práctica 

común para resolver estas dificultades consiste en la 

adopción de una aproximación de resolución guiada, tal y 

como se realiza en Ms. Lindquist.  

Con el propósito de minimizar las dificultades con las que 

los alumnos suelen encontrarse durante el aprendizaje de la 

aritmética y el álgebra, fundamentalmente la transcripción 

de los enunciados verbales a notación simbólica, se ha 

realizado un intensivo trabajo, por ejemplo [38]–[40]. Esta 

línea de investigación incluye el diseño de un STI para el 

aprendizaje de la aritmética y el álgebra lineal [41], 

denominado HBPS, fundamentado en la provisión de 

diferentes niveles de ayuda como mecanismo de soporte 

instruccional para alcanzar la resolución de los problemas 

matemáticos propuestos por el STI. El núcleo de HBPS se 

basa en la implementación de un motor de inferencia y un 

mecanismo de representación del conocimiento, ambos 

fundamentados en un lenguaje descriptivo basado en 

hipergrafos, así como en el uso de esquemas conceptuales 

para representar el conocimiento del estudiante. HBPS fue 

evaluado en un entorno educativo real, mostrando ganancias 

significativas en el aprendizaje para el grupo experimental 

que usó el soporte del STI, frente al grupo de control al que 

no se le facilitó ningún mecanismo de tutorización 

inteligente [41]. 

Dado que el estado emocional del estudiante puede tener 

un impacto significativo en su motivación y, 

consecuentemente, en el rendimiento de su aprendizaje, se 

propone dotar a HBPS  de capacidades de decisión basadas 

no sólo en el modelo cognitivo del alumno sino también en 

su estado afectivo, basado éste en las dimensiones de 

Dominancia, Valencia y Activación. A este fin, se propone 

una aproximación de tipo sensor-free que haga uso de datos 

de bitácora (ficheros log) recopilados de forma automática y 

de cuestionarios de autoevaluación cumplimentados por los 

estudiantes que interactúan con el STI, con el propósito de 

que las ayudas instruccionales provistas al estudiante tomen 

en consideración su estado afectivo subyacente. Las 

dimensiones afectivas que se contemplan son las propuestas 

en el modelo emocional de Russell y Mehrabian [42], 

comúnmente conocido como modelo PAD (Pleasure-

Arousal-Dominance), extensivamente utilizado en la 

literatura relacionada con la detección del estado afectivo de 

un usuario [43], [44]. En este modelo, cada emoción puede 

situarse en un espacio tridimensional cuyos ejes son las tres 

dimensiones del modelo mencionadas. La Valencia 

representa si la emoción es negativa (disgusto) o positiva 

(placer). La Activación se refiere al grado de excitación que 

conlleva la emoción, y la Dominancia se relaciona con el 

sentimiento de autonomía/dependencia. Estas tres 

dimensiones son el resultado de un amplio estudio con 200 

sujetos, en el que les solicitó definir un conjunto de 

emociones en términos de 42 términos afectivos, asignando 

puntuaciones numéricas a cada uno [45]. Las dimensiones 

se corresponden con los componentes principales, justifican 

gran parte de la varianza en las puntuaciones reportadas por 

los usuarios, y proporcionan una descripción 

suficientemente comprehensiva de cualquier estado 

emocional [42].  

Las propuestas de enfoques sensor-free son escasas en la 

literatura, y fundamentalmente se basan en construir un 

detector emocional basado en datos de interacción [46-50]. 

Las principales razones que motivaron la elección de este 

tipo de aproximación para la predicción del estado afectivo 

del estudiante frente a otras soluciones basadas en sensores 

físicos son: 1) menor coste económico que el que puede 

suponer una aproximación basada en sensores; 2) menor 

intrusividad; 3) en ocasiones los sensores no proporcionan 

la precisión requerida o resulta compleja su correcta 

ubicación y calibración; 4) el uso de sensores físicos pueden 

distraer a los usuarios y afectar al rendimiento de sus tareas; 

5) no siempre es posible el uso de sensores en el aula o en 

entornos reales durante largos períodos de tiempo. 

Para implementar y evaluar la propuesta perseguida en 

este artículo, es decir la incorporación a un STI de un núcleo 

afectivo para la determinación del nivel de ayuda más 

adecuado a proveer al alumno, se diseñó una 

experimentación en un colegio público español en el que 

participaron 48 estudiantes de 5º curso de Primaria, con 

edades comprendidas entre los 10 y los 11 años. Todos los 

estudiantes utilizaron HBPS para la resolución de 10 
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problemas aritméticos diseñados con diferentes niveles de 

complejidad. El nivel de ayuda proporcionado por el STI 

fue determinado en tiempo de ejecución aleatoriamente para 

cada alumno y problema, aunque el alumno dispuso de la 

libertad para solicitar más ayudas, hasta el punto de alcanzar 

el máximo nivel de ayuda posible en el que se le 

proporciona el desarrollo matemático completo para la 

acción o paso que está intentando resolver. 

Tras la finalización de cada uno de los ejercicios 

propuestos, al alumno se le presentó un test SAM (Self-

Assessment Manikin) [51] para autoevaluar su estado 

afectivo en las dimensiones de Valencia, Activación y 

Dominancia. Estos test son formularios exclusivamente 

pictóricos para que el usuario valore y puntúe en una escala 

de cinco valores, o nueve considerando las posibles 

puntuaciones entre valores intermedios, su estado emocional 

como respuesta a la reacción de un estímulo. Debido a su 

diseño no verbal, este tipo de test es idóneo para su 

utilización en cualquier ámbito, edad del usuario o entorno 

cultural. En la figura 1 se muestra el test SAM 

computarizado utilizado en HBPS, con una escala de nueve 

posibles valores enteros en el rango [1, 9]. La primera fila 

del test se relaciona con la Valencia (positiva-negativa); la 

siguiente corresponde a la Activación (relajación-

excitación); la última fila del test permite valorar la 

Dominancia percibida por el alumno (dependencia-

autonomía). 

Estas valoraciones, junto con los datos recabados por el 

STI durante su interacción con el estudiante, conformaron 

las entradas para la creación, entrenamiento y evaluación de 

los clasificadores propuestos para la predicción del nivel de 

ayuda más adecuado a proveer al estudiante como una 

función de la dificultad del problema a resolver, su 

competencia en la resolución de problemas aritméticos y sus 

valoraciones afectivas. Con estos datos se construyeron 

cuatro clasificadores: tres de ellos con el propósito de 

mejorar el estado afectivo del usuario sobre las dimensiones 

de Dominancia, Valencia y Activación; y un cuarto con el 

objetivo de maximizar el nivel de conocimiento adquirido. 

Los clasificadores fueron entrenados con los datos de 

entrada definidos en la tabla I. Las entradas para cada uno 

de los clasificadores utilizados en la fase de predicción 

durante la operación con el STI se describen en la tabla II. 

Las salidas de los clasificadores durante la fase de 

predicción para Dominancia, Valencia y Activación, 

consistieron en dos valores reales representando la 

probabilidad de pertenencia a las clases {+1, -1} para cada 

posible nivel de ayuda susceptible de ser provisto al alumno 

en cada paso de la resolución del problema actual. Estas dos 

clases corresponden al conjunto de connotaciones y estados 

positivos o negativos para cada una de las dimensiones 

afectivas consideradas. En el caso de la Valencia, asociados 

a estados agradables y desagradables; en Activación, a 

estados de excitación y relajación; y en Dominancia, 

asociados a estados de autonomía y dependencia, 

respectivamente. 

La salida del clasificador para la maximización del 

conocimiento adquirido por el estudiante, consistió en un 

conjunto de valores reales en el intervalo [0, 1] para cada 

posible nivel de ayuda a proporcionar al alumno. Estos 

valores sirvieron para cuantificar numéricamente el 

conocimiento que el usuario previsiblemente adquiriría 

después de alcanzar la resolución del problema propuesto 

tras la aplicación del nivel de ayuda correspondiente. 

 

 

TABLA I 

ENTRADAS DE LOS CLASIFICADORES DURANTE 

ENTRENAMIENTO 

Entradas 

C
o

m
u

n
es

 a
 a

m
b

o
s 

cl
a

si
fi

ca
d

o
re

s 

    

1. Nivel de ayuda facilitado al alumno 

 
2. Nivel de conocimiento adquirido por el alumno en el problema 

anterior en el intervalo [0, 1] 

 
3. Porcentaje de ayudas solicitadas por paso en el problema 

anterior 

   
4. Porcentaje de pasos con solicitud de ayuda en el problema 

anterior 
 
5. Nivel de conocimiento medio adquirido por todos los usuarios 

para el problema anterior 
 
6. Porcentaje medio de ayudas solicitadas por todos los usuarios 

en cada paso para el problema anterior 

 

7. Porcentaje medio de pasos con solicitud de ayuda realizadas 

por todos los usuarios para el problema anterior 
 
8. Nivel de conocimiento medio adquirido por todos los usuarios 

para el problema actual 
 
9. Porcentaje medio de ayudas solicitadas por todos los usuarios 

en cada paso para el problema actual 

 

10. Porcentaje medio de pasos con solicitud de ayuda realizadas 

por todos los usuarios para el problema actual 

E
ti

q
u

et
a

s 
p

a
ra

 c
a

d
a

 c
la

si
fi

ca
d

o
r 

 

11. Etiqueta para el clasificador de DOMINANCIA: 

Cambio en la Dominancia reportada por el usuario tras la 

realización del problema, con valores {-1, +1} 

 

11. Etiqueta para el clasificador de VALENCIA: 

Cambios en la Valencia reportados por el usuario tras la 

realización del problema, con valores {-1, +1} 

 

11. Etiqueta para el clasificador de ACTIVACIÓN: 

Cambios en la Activación reportados por el usuario tras la 

realización del problema, con valores {-1, +1} 

 

11. Etiqueta para el clasificador sobre CONOCIMIENTO: 

Nivel de conocimiento adquirido por el usuario tras la realización 

del problema, con valores en el intervalo [0, 1]  

 

 
Fig. 1. Test SAM usado en el HBPS para la valoración de las tres 

dimensiones afectivas (Valencia, Activación y Dominancia, en este orden) 
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IV. IMPLEMENTACIÓN DE LOS CLASIFICADORES 

PROPUESTOS Y EVALUACIÓN DE LA CALIDAD PREDICTIVA 

Para la construcción de los clasificadores afectivos 

propuestos fueron evaluados varios de los métodos de 

clasificación habitualmente empleados en la literatura: 

máquinas de soporte vectorial o SVM (Support Vector 

Machines) [52]; vecino más próximo o K-NN (K Nearest 

Neighbor) [53]; árboles de decisión LMT basados en 

regresión logística (Logistic Model Trees) [54] o árboles de 

decisión basados en el algoritmo C4.5 (también 

denominado J48 en algunos paquetes de minería de datos) 

[55]; así como redes de neuronas artificiales como el 

perceptrón multicapa [56]. 

El rendimiento de cada uno de los métodos fue valorado 

mediante dos medidas: 1) cobertura, también conocida 

como sensibilidad o exhaustividad, definida como el 

porcentaje de aciertos frente al total de las muestras; y 2) 

área bajo la curva ROC (Receiver Operating 

Characteristic) [57], medida gráfica representativa de la 

calidad predictiva del sistema, mostrando mayor precisión 

cuanto más próxima se encuentra la curva del borde 

superior izquierdo de la gráfica (valor del área próxima a la 

unidad, aspecto indicativo de que existe mayor tasa de 

aciertos y menores falsos positivos). En general, valores del 

área bajo la curva ROC por encima de 0,70 representan un 

buen rendimiento del sistema de predicción, aunque este 

umbral dependerá del contexto de aplicación del sistema 

evaluado.  

La precisión obtenida para cada uno de los métodos de 

clasificación propuestos se muestra en la tabla III. En ella se 

observa que el método que proporciona mayoritariamente 

mejores resultados para las tres dimensiones es SVM. Por 

este motivo se optó por una implementación de tipo SVM 

con kernel radial mediante la librería LibSVM para la 

construcción de los clasificadores afectivos. Los parámetros 

para la SVM fueron escogidos mediante una estrategia de 

búsqueda exhaustiva de tipo Grid Search, habitualmente 

utilizada en este tipo de situaciones. 

En la tabla IV se muestran los parámetros de los 

clasificadores creados mediante SVM y la precisión 

alcanzada durante la etapa de entrenamiento, determinada 

ésta mediante una estrategia de validación cruzada de tipo 

leave-one-out cross-validation, en la que se crean N 

modelos tomando como conjunto de entrenamiento en cada 

iteración N-1 muestras y dejando sólo una de ellas para la 

fase de test. 

Las matrices de confusión obtenidas tras la fase de 

entrenamiento para cada uno de los clasificadores afectivos, 

junto con la valoración de su rendimiento en términos de 

cobertura, se describen en las tablas V–VII. 

Estas matrices permiten comprobar visualmente el 

rendimiento y la calidad predictiva del sistema mediante una 

representación tabular, mostrando, por un lado, las 

instancias reales de las clases (observaciones) y por otro las 

predicciones obtenidas para cada clase, siendo el número de 

predicciones correctas aquellas que se encuentran en la 

diagonal de la matriz. En este sentido, y de acuerdo a los 

datos obtenidos en la evaluación de los diferentes métodos 

de clasificación detallados en la tabla III, la matriz de 

confusión de la tabla V muestra la capacidad predictiva del 

clasificador implementado para Dominancia, con una 

cobertura media del 64,5% para un total de 234 muestras. 

De modo similar, la tabla VI resume el rendimiento del 

clasificador creado para la dimensión de Valencia, con una 

cobertura media del 70,2% para un total de 171 muestras. 

Por último, en la tabla VII se observa que el clasificador 

para Activación obtiene una precisión media en término de 

cobertura del 70,2% para un total de 179 muestras 

evaluadas. Estos valores de precisión, con valores de 

cobertura media situados entre el 64,5% y el 70,2%, 

representan un indicador moderado-alto de la capacidad 

predictiva de los clasificadores propuestos.  

De modo equivalente, en la figura 2 se muestran 

gráficamente las curvas ROC obtenidas para cada uno los 

clasificadores afectivos sobre las dimensiones de 

Dominancia, Valencia y Activación. Los valores del área 

ROC obtenidos para los tres clasificadores propuestos (en 

TABLA III 

RENDIMIENTO DE LOS DIFERENTES MÉTODOS DE 

CLASIFICACIÓN EVALUADOS PARA LA CONSTRUCCIÓN DE 

LOS CLASIFICADORES AFECTIVOS 

Método  Dominancia Valencia Activación 

SVM 

K-NN 

LMT 

C4.5 

Perceptrón  

64,5% (0,694) 

63,7% (0,625) 

64,1% (0,668) 

65,4% (0,629) 

65,0% (0,677) 

70,2% (0,763) 

64,3% (0,691) 

68,4% (0,734) 

63,2% (0,628) 

60,8% (0,624) 

66,5% (0,670) 

57,5% (0,530) 

63,1% (0,677) 

56,4% (0,582) 

58,7% (0,558) 

% cobertura media y área ROC entre paréntesis 

TABLA IV 

PARÁMETROS DE LA SVM PARA LOS CLASIFICADORES 

AFECTIVOS IMPLEMENTADOS 

Clasificador C G Precisión ROC 

DOMINANCIA 

VALENCIA 

ACTIVACIÓN 

10 

100 

10 

0,01 

0,01 

0,01 

64,5 % 

70,2 % 

66,5 % 

0,694 

0,763 

0,670 

 

TABLA II 

ENTRADAS DE LOS CLASIFICADORES EN LA FASE DE 

PREDICCIÓN 

Entradas 

1. Nivel de conocimiento adquirido por el usuario en el problema 

anterior, con valores en el intervalo [0,1] 

 

2. Porcentaje de ayudas solicitadas en cada paso del problema anterior 

 

3. Porcentaje de pasos con solicitud de ayuda en el problema anterior 

 

4. Nivel de conocimiento medio adquirido por todos los usuarios para el 

problema anterior 

 

5. Porcentaje medio de ayudas solicitadas por todos los usuarios en cada 

paso para el problema anterior 

 

6. Porcentaje medio de pasos con solicitud de ayuda realizadas por todos 

los usuarios para el problema anterior 

   

7. Nivel de conocimiento medio adquirido por todos los usuarios para el 

problema actual 

 

8. Porcentaje medio de ayudas solicitadas por todos los usuarios en cada 

paso para el problema actual 

 

9. Porcentaje medio de pasos con solicitud de ayuda realizadas por todos 

los usuarios para el problema actual 
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torno a 0,70), refuerzan las evidencias de la buena 

capacidad predictiva de los mismos. 

El clasificador para la predicción del nivel de ayuda 

óptimo para la maximización del conocimiento fue 

implementado mediante una máquina de regresión de vector 

de soporte o SVR (Support Vector Regression) con kernel 

radial. Los parámetros de la SVR fueron optimizados 

mediante una búsqueda exhaustiva de tipo Grid Search, 

obteniendo como óptimos los valores C=10 y G=0,01 con 

un error cuadrático medio (RMSE) de 0,2239, lo que supone 

obtener un sesgo relativamente reducido en las predicciones 

dirigidas a la maximización del conocimiento del estudiante 

en el rango [0, 1]. 

V. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS 

En este artículo se ha presentado una propuesta sensor-

free basada en el análisis de patrones de comportamiento del 

alumno durante su interacción con un STI para la resolución 

de problemas matemáticos descritos mediante enunciados 

(HBPS), empleando para ello un enfoque de resolución 

aritmético, junto a las valoraciones sobre su estado 

emocional en las dimensiones de Dominancia, Valencia y 

Activación. 

El objetivo de esta aproximación es poder determinar el 

nivel de ayuda instruccional más adecuado para alcanzar la 

solución a cada uno de los problemas propuestos por el STI, 

intentando mejorar cada una de las dimensiones afectivas 

del alumno, así como su aprendizaje y conocimiento final 

adquirido. Como resultado, el motor de decisión para la 

provisión del nivel de ayuda más adecuado tomará en 

consideración tanto la información del problema que se está 

resolviendo en cada momento como el modelo cognitivo del 

estudiante y su estado afectivo durante su interacción con el 

STI, permitiendo dotar a HBPS de capacidades de decisión 

de carácter afectivo. 

Para ello han sido implementados cuatro clasificadores: 

tres de ellos para la predicción del nivel de ayuda más 

adecuado para la mejora de las dimensiones afectivas 

correspondientes a Dominancia, Valencia y Activación; y, 

adicionalmente, un cuarto para la maximización del 

conocimiento final del alumno tras la resolución del 

problema propuesto. La precisión alcanzada por los 

clasificadores afectivos durante la fase de entrenamiento se 

situó en el rango 64-70%, presentando el clasificador para 

Valencia una precisión más elevada, con un promedio del 

70%. Este resultado es consistente con investigaciones 

previas en las que también se reportan resultados más 

elevados en la dimensión de la Valencia [43], [58]. Por otro 

lado, el clasificador implementado con el propósito de 

maximizar el conocimiento final del estudiante reportó 

predicciones con un error cuadrático medio de 0.2239. 

Estos resultados evidencian la posibilidad de intervenir 

sobre las variables afectivas del estudiante mediante 

estrategias que permitan ajustar la respuesta del STI de 

modo que ésta influya en su estado afectivo y, 

previsiblemente, en su rendimiento final. Es decir, 

analizando el contexto formativo en que se está trabajando 

en cada momento, el modelo cognitivo del alumno y su 

estado afectivo, consideramos que resulta factible 

proporcionar al alumno un nivel de ayuda determinado que 

le permita alcanzar la solución al problema propuesto, 

mejorando su interés, participación y motivación y, en 

consecuencia, su aprendizaje. Con el propósito de validar 

esta hipótesis, se prevé incorporar estos clasificadores en 

HBPS y evaluar esta nueva versión del STI en un entorno 

educativo real, con el objetivo de analizar los resultados 

reportados por los estudiantes en lo que se refiere a su 

estado afectivo en las dimensiones de la Dominancia, la 

Valencia y la Activación, así como el rendimiento sobre la 

adquisición de conocimiento. 

TABLA V 

MATRIZ DE CONFUSIÓN Y RENDIMIENTO DEL CLASIFICADOR 

PARA LA DIMENSIÓN DE DOMINANCIA 

Dominancia Negativa Positiva Cobertura 

Negativa (N = 111) 

Positiva (N = 123) 

Promedio (N = 234) 

73 

45 

- 

38 

78 

- 

65,8 % 

63,4 % 

64,5 % 

 

TABLA VI 

MATRIZ DE CONFUSIÓN Y RENDIMIENTO DEL CLASIFICADOR 

PARA LA DIMENSIÓN DE VALENCIA 

Valencia Negativa Positiva Cobertura 

Negativa (N = 89) 

Positiva (N = 82) 

Promedio (N = 171) 

63 

25 

- 

26 

57 

- 

70,8 % 

69,1 % 

70,2 % 

 

TABLA VII 

MATRIZ DE CONFUSIÓN Y RENDIMIENTO DEL CLASIFICADOR 

PARA LA DIMENSIÓN DE ACTIVACIÓN 

Activación Negativa Positiva Cobertura 

Negativa (N = 93) 

Positiva (N = 86) 

Promedio (N = 179) 

65 

32 

- 

28 

54 

- 

69,9 % 

62,8 % 

66,5 % 

 

 

 
 

(a) Dominancia (0,683) 

 

 

 
  

(b) Valencia (0,763) 

 

 
 

 (c) Activación (0,670) 

 

Fig. 2. Áreas ROC para los clasificadores afectivos (valores del área bajo 

la curva entre paréntesis) 
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1Title- Personalized tests for formative self-evaluation 

 
Abstract- This article presents the design and application of 

personalized formative self-assessment tests, in the framework 

of adaptive learning in Virtual Learning Environments (VLE). 

The tests were customized taking into account the predominant 

learning styles in the groups and the knowledge level of the 

domain item. The experience compares two groups of 

university students, belonging to different semesters of the 

same course, following the approach of continuous 

improvement. The results show significant improvement in the 

learning process in the second group, which is shown in the 

results of midterm exams. 

 
Index Terms-Educational technology, Learning systems, 

Formative assessment, Personalized tests, Self- evaluation. 

I. INTRODUCCIÓN 

A personalización del aprendizaje se encuentra 

relacionada con el cambio de enfoque educativo que 

se dirige desde un modelo centrado en el docente, 

hacia la perspectiva que acentúa el aprendizaje del 

estudiante. En el ámbito del e-learning, los sistemas de 

gestión del aprendizaje (LMS) ofrecen una multiplicidad de 

herramientas que facilitan el diseño y construcción de 

Ambientes Virtuales de Aprendizaje (AVAs). [1]. En estos 

ambientes, los profesores orientan y guían el proceso de 

aprendizaje, generando interacciones entre estudiantes, 

docentes y recursos pedagógicos. En función de las 

características del estudiante, la personalización del 

aprendizaje puede entenderse como la adecuación de la 

pedagogía, contenidos y el diseño del ambiente virtual para 

satisfacer las necesidades cognitivas, estilos y preferencias 

de los estudiantes, entendidos como individualidades [2]. 

Así, los enfoques orientados a la personalización, intentan 
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fomentar un aprendizaje más efectivo, activo, eficiente y 

satisfactorio para sus destinatarios [3].  

Estrechamente vinculada a la personalización, la 

adaptación ha planteado nuevos desafíos en el e-learning. 

Puede entenderse como un método para crear una 

experiencia de aprendizaje para el alumno, que tiene en 

cuenta por un lado, la adaptación de los contenidos: aquellos 

que resulten más significativos de acuerdo a las necesidades 

del estudiante; y por otro, la adaptación de la presentación 

de dichos contenidos, para que el proceso de aprendizaje, 

resulte más eficiente. 

En este contexto, este trabajo presenta una experiencia de 

personalización y adaptación del aprendizaje realizada en 

una misma asignatura de cursado cuatrimestral, comparando 

el desempeño de los estudiantes pertenecientes a diferentes 

cuatrimestres. Para un contenido en particular, se diseñaron 

y aplicaron pruebas de autoevaluación formativa en el AVA 

Moodle, que se personalizaron en base a los estilos de 

aprendizaje predominantes, y teniendo en cuenta el 

conocimiento previo respecto del ítem de dominio 

(contenido evaluado). La adaptación de las pruebas se llevó 

a cabo empleando la herramienta cuestionario del Moodle, 

como complemento de las clases presenciales de la 

asignatura. Posteriormente, se compararon los rendimientos 

en los exámenes parciales, para el ítem de dominio. Todo el 

proceso de personalización y adaptación fue evaluado por el 

equipo de trabajo, siguiendo el enfoque de mejora continua 

y de acuerdo al Ciclo Deming PDCA, compuesto de cuatro 

etapas cíclicas: Plan, planificar; Do, hacer; Check, 

controlar; Act, actuar. El ciclo posee dos ventajas 

principales: 1) aumenta la eficiencia de las tareas y el 

desempeño de los recursos, y 2) implementa mejoras a partir 

de la medición de la actividad. De esta manera, el enfoque 

permite optimizar la eficiencia y eficacia de los procesos y 

productos de cualquier organización. [4]. La revisión del 

proceso al finalizar el primer cuatrimestre, permitió 

introducir mejoras en el diseño y presentación de las pruebas 

de autoevaluación, al grupo de estudiantes del 2º 

cuatrimestre, quienes mostraron un mejor resultado en sus 

exámenes parciales. 

II. LA EVALUACIÓN FORMATIVA 

La evaluación formativa, operación que permite la 

recolección de la información cuando los procesos se 

encuentran en curso de desarrollo [5], se enfoca en el 

estudiante, considerándolo un agente activo en la 

construcción de conocimiento. Al anticipar el recorrido en 

función de las características particulares de los alumnos, 

este proceso permite relevar la adquisición de 
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conocimientos, y realizar los ajustes necesarios que 

garanticen un mejor aprovechamiento del aprendizaje.  
En este mismo sentido, la Evaluación orientada al 

aprendizaje [6], afirma que para contribuir eficazmente en la 

mejora, la evaluación debe concordar con los objetivos y 

contenidos, involucrar activamente a los estudiantes y 

proponer retroalimentación de manera oportuna, ya que 

propicia el compromiso del alumno con su proceso de 

aprendizaje. 

Moodle ofrece herramientas eficaces que permiten la 

implementación exitosa de estos principios. Tanto las 

denominadas actividades: cuestionarios, foros, encuestas, 

glosario, tareas, wiki, entre otras; como los recursos: 

archivos, carpetas, etiquetas, inserción de URL; las 

herramientas de Moodle poseen alternativas de 

configuración que posibilita la regulación de los intentos de 

resolución de ejercicios, la inclusión de material de ayuda en 

variedad de formatos, emitir mensajes de retroalimentación 

y diversidad en los modos de calificación. Dichas 

herramientas favorecen la interacción docente estudiante, la 

de los estudiantes entre sí y con los materiales de estudio, 

contribuyendo al proceso de evaluación formativa y al 

diseño adaptativo de aprendizaje. 

III. LOS ESTILOS DE APRENDIZAJE  

Los estudiantes presentan diversidad en cuanto a sus 

preferencias y necesidades vinculadas al aprendizaje. Esta 

diversidad indica diferentes estilos de aprendizaje, que 

pueden definirse como modos particulares de seleccionar, 

procesar, absorber y retener información nueva, 

conformando patrones individuales de aprendizaje, 

flexiblemente estables, y que varían de persona en persona. 

[7] 

En este sentido, resulta muy importante diseñar la 

adaptación de modo tal que considere los estilos de 

aprendizaje, y, si bien la discusión alrededor del tema se 

encuentra abierta en cuanto a la diversidad de modelos 

existentes, numerosos estudios particularmente referidos al 

aprendizaje en línea, destacan evidencias sobre la influencia 

positiva tanto en el rendimiento como en el proceso de 

aprendizaje, al personalizar los diseños instruccionales. [9], 

[9].  

En este trabajo se aplicó el instrumento denominado 

Index of Learning Styles (ILS) [10], propuesto por Felder y 

Silverman, investigadores pertenecientes a la Universidad de 

Carolina del Norte (EEUU). Este modelo es uno de los más 

utilizados dado que se dirige de manera específica al ámbito 

universitario y fue desarrollado originalmente para 

estudiantes de ingeniería, como es nuestro caso. El ILS ha 

sido ampliamente validado [11, 12, 13],  y la literatura 

indica una notoria aplicación en otros ámbitos de 

conocimiento, existiendo traducciones del instrumento al 

español [14, 15, 16, 17, 18].   
.El ILS es un cuestionario de 44 preguntas de opción 

múltiple que evalúa las preferencias de estilos de 

aprendizaje a través de cuatro dimensiones o dominios, que 

presentan a su vez, dos categorías cada uno. Las 

dimensiones y su respectivas categorías son: Procesamiento 

de información: estudiantes Activos o Reflexivos; 

Percepción de información: Sensitivos o Intuitivos; 

Recepción de información: estudiantes preferentemente 

Verbales o Visuales y Comprensión de la información, 

cuyas categorías representan estudiantes Secuenciales o 

Globales. 

IV. CONOCIMIENTO PREVIO 

El conocimiento previo, entendido como el bagaje de 

ideas y conceptos que las personas poseen previamente en 

su memoria a largo plazo, organizado en un formato de 

redes semánticas, es considerado como uno de los factores 

influyentes en el aprendizaje. La puesta en relación entre la 

novedad y el conocimiento previo, resulta esencial en el 

desarrollo del proceso enseñanza y aprendizaje, puesto que 

los nuevos aprendizajes, se asentarán sobre los anteriores. 

[19]. De acuerdo al marco del aprendizaje significativo, 

quien aprende, construye significados, no reproduce 

simplemente lo que lee o lo que se le enseña. Dicha 

significatividad supone establecer relaciones entre el 

conocimiento nuevo y el que ya se posee previamente. [20]. 

En este trabajo, se indagó el conocimiento previo (CP) de 

los estudiantes, por medio de una encuesta diagnóstica sobre 

el tema que luego sería planteado en las pruebas de 

autoevaluación (cuestionarios en Moodle) y como uno de 

los temas de los exámenes parciales.  

V. PRESENTACIÓN DE LA EXPERIENCIA 

La asignatura elegida fue Fundamentos de la Informática 

del primer año de la carrera Ingeniería en Informática de la 

Universidad Nacional de Mar del Plata.  

El tema evaluado fue Algoritmia, destacado por ser 

transversal a las materias troncales de la carrera. 

Como insumos de la personalización de las pruebas, se 

usaron los resultados de la encuesta diagnóstica de CP sobre 

el ítem de dominio, y los estilos de aprendizaje 

predominantes. [21]  

La encuesta diagnóstica indagó el nivel de conocimientos 

sobre el tema, y se establecieron3 niveles: CP Nulo, Bajo, y 

Medio/Alto. Los estilos de aprendizaje predominantes 

identificados fueron: activo, secuencial y visual. Dada la 

complejidad y laboriosidad que requiere el diseño y 

construcción de las pruebas, en esta etapa se tuvieron en 

cuenta los estilos de aprendizaje dominantes en el grupo, 

para la personalización y adaptación de las pruebas. Los 

estilos identificados anticipan la preferencia por una 

modalidad de aprendizaje dinámica con el material didáctico 

y el trabajo en grupo (extremo activo), con interés por los 

detalle y siguiendo un orden lógico, paso a paso, en la 

solución de problemas (extremo secuencial), y empleando 

representaciones visuales, diagramas de flujo, videos 

(extremo visual). [22] 

Posteriormente a la implementación y resolución de las 

pruebas personalizadas, se evaluó el desempeño de los 

alumnos participantes, en el ítem correspondiente a 

Algoritmia, durante el 1º y 2º examen parcial de la 

asignatura. Con estos datos, se comparó el desempeño en 

ambos cuatrimestres, teniendo en cuenta los niveles de 

conocimiento previo de la temática.  

A. Participantes 

La experiencia se desarrolló con un total de 44 

estudiantes, 18 del primer cuatrimestre (1º C) y 26 del 

segundo cuatrimestre (2º C). Se detalla en la Tabla I la 

distribución de los estudiantes (E) en los grupos según nivel 

de conocimiento, por cuatrimestre. 
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Cabe aclarar que para la comparación de los rendimientos 

posterior entre ambos cuatrimestres, se trabajaron los datos 

conformando dos grupos de CP: Nulo/Bajo y Medio/Alto. 

B Pruebas de Autoevaluación Formativa 

La herramienta Cuestionario de Moodle se seleccionó por 

considerarse la más apropiada a los fines perseguidos, 

utilizando preguntas del tipo de emparejamiento y 

retroalimentación inmediata con CBM (Certainty Based 

Marking). 

Durante el proceso de personalización de las pruebas se 

crearon las actividades atendiendo a los estilos de 

aprendizaje dominantes: se destacó la interacción dinámica 

con el material presentado y la aplicación del conocimiento 

en la resolución de los cuestionarios, atendiendo  a la 

preferencia de estilo activo; se diseñó la presentación 

gradual de los ejercicios con restricciones, tanto de acceso 

como de temporalización, en razón de la preferencia de 

estilo secuencial; y para la preferencia visual se ofrecieron 

materiales visuales previos a la resolución de los ejercicios,  

a modo de repaso, para quienes poseen algún CP,  y  

retroalimentación combinada con materiales de estudio y 

ejemplos visuales como diagramas, videos, imágenes y 

textos complementarios. 

Las pruebas de autoevaluación formativa se adaptaron en 

el AVA Moodle, mediante la restricción de acceso a cada 

cuestionario, según el nivel de conocimiento previo en el 

tema, de cada estudiante. En la figura 1 se muestra la 

cantidad y organización de ejercicios por nivel de CP. El 

cuestionario contó con un total de 10 ejercicios, en un orden 

creciente de complejidad e integración. Los estudiantes de 

CP Nulo, debían responder el cuestionario completo, cuyo 

puntaje esperado total era de 17 puntos. Para los estudiantes 

de CP Bajo, el cuestionario contó con siete ejercicios, donde 

el primer ejercicio se correspondió con el cuarto del 

cuestionario completo, es decir, iniciaban en un nivel de 

complejidad media; el puntaje en este caso fue de 14 puntos. 

Finalmente, los estudiantes de CP Medio/Alto, resolvieron 

los tres ejercicios de mayor complejidad del cuestionario 

original, y el puntaje esperado fue de 6 puntos. 

Para el grupo del primer cuatrimestre, la adaptación tuvo 

en cuenta los siguientes parámetros: 

• Temporalización: solamente con fecha de apertura 

posterior a las clases teóricas y prácticas 

presenciales. 

• Intentos ilimitados 

• Preguntas con retroalimentación combinada en caso 

de respuestas correctas, parcialmente correctas o 

incorrectas. 

• Restricción de acceso por nivel de conocimiento 

sobre el ítem evaluado. 

 

En el segundo cuatrimestre, y a partir de la mejora 

continua de los procedimientos, se modificó el parámetro de 

Intentos ilimitados, a sólo dos intentos. Asimismo, se 

reformó la realización de los ejercicios de la guía práctica 

usando papel y lápiz, previa al abordaje del Cuestionario. 

Los demás parámetros se mantuvieron iguales a los del 

primer cuatrimestre.  

La comparación entre los grupos de estudiantes de ambos 

cuatrimestres se realizó en base a un conjunto de variables, 

que se formularon teniendo en cuenta por un lado, el puntaje 

otorgado a la resolución del Cuestionario, identificando a los 

estudiantes que alcanzaron el puntaje esperado y a quienes 

lograron un puntaje menor al esperado; y, por otra parte, la 

calificación asignada al ítem correspondiente, evaluado en 

cada examen parcial. En este último caso, las variables 

estiman la cantidad de estudiantes que obtuvieron 

calificaciones por la resolución exitosa del ítem o más de un 

50% del mismo, y los estudiantes calificados al resolver 

menos del 50% del ítem evaluado. Con este planteo, se 

esperaba precisar la comparación del desempeño de los 

grupos entre ambos cuatrimestres, haciendo foco en el 

proceso de adquisición de aprendizajes para el ítem 

evaluado. A continuación se presentan las variables 

estudiadas: 

1) Cuestionario de Moodle:  

A) Estudiantes con puntaje esperado  

B) Estudiantes con puntaje menor al esperado. 

2) Ítem de dominio del primer examen parcial: 

C) Estudiantes con calificación mayor o igual al 50% 

del puntaje asignado al ítem. 

D) Estudiantes con calificación menor al 50% del 

puntaje asignado al ítem. 

3) Ítem de dominio del segundo parcial: 

E) Estudiantes con calificación mayor o igual al 50% 

del puntaje asignado al ítem. 

F) Estudiantes con calificación menor al 50% del 

puntaje asignado al ítem. 

VI. RESULTADOS 

En términos generales, los resultados muestran un mejor 

desempeño durante el segundo cuatrimestre, respecto del 

primero. Este avance se observa tanto para la resolución del 

cuestionario en Moodle, como para el ítem de dominio en 

ambos exámenes parciales. Dado que los estudiantes de CP 

Nulo y Bajo no evidenciaron diferencias significativas en la 

resolución de la prueba de autoevaluación (Cuestionario), se 

decidió realizar la comparación con los exámenes parciales, 

estableciendo dos grupos en torno al conocimiento previo, 

en ambos cuatrimestres En tal sentido, se muestra 

primeramente, los resultados del grupo de CP Nulo/Bajo, en 

relación con el rendimiento en los exámenes parciales, para 

todas las variables identificadas. 

A. Grupo CP Nulo/Bajo 

En la figura 2 se aprecian los porcentajes 

correspondientes a las seis variables en estudio. Como puede 

observarse, se presenta un notorio progreso en el 2º 

cuatrimestre, en el que se realizaron los ajustes en la 

adaptación, de acuerdo al enfoque de mejora continua 

implementado. En el primer cuatrimestre, el 67% de los 

TABLA I 

DISTRIBUCIÓN DE ESTUDIANTES (E) SEGÚN CUATRIMESTRE Y 

CONOCIMIENTO PREVIO EN EL ÍTEM DE DOMINIO 
Conocimiento previo E: 1º C E: 2º C 

Nulo 

Bajo 

 4 

11 

16 

4 

Medio/Alto 3 6 

Total E por cuatrimestre 18 26 

 

 
Fig. 1: Diseño de los cuestionarios según CP 
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estudiantes logró el puntaje esperado en la prueba 

personalizada (variable A), mientras que en el 2º 

cuatrimestre, lo alcanza el 85%. Por otra parte, respecto de 

los alumnos con puntaje menor al esperado (variable B), se 

muestra que el 33% del grupo del 1º cuatrimestre se ubica 

en esta posición, frente al 15% del 2º cuatrimestre. 

Respecto del ítem de dominio en el primer examen 

parcial, también se observa un mejor desempeño para ambas 

variables C y D comparando ambos cuatrimestres. Mientras 

que en el primer cuatrimestre, los porcentajes fueron 

similares para las dos variables (47%); en el segundo 

cuatrimestre, los resultados muestran el incremento de 

alumnos que obtuvieron una calificación mayor o igual al 

puntaje asignado (85%) y el descenso a un 10% de 

estudiantes con puntaje menor al asignado. Cabe aclarar que 

los porcentajes faltantes corresponden a alumnos ausentes a 

la evaluación parcial. 

En el segundo parcial, se mantiene el progreso en los 

desempeños. La mayoría de los estudiantes del 2º 

cuatrimestre (70%), obtienen calificaciones mayores o 

iguales al 50% del puntaje asignado, frente al 53% en el 

primer cuatrimestre para la misma variable. También se 

reduce el porcentaje de estudiantes que obtiene 

calificaciones menores al puntaje asignado. 

B. Grupo CP Medio/Alto 

 Los estudiantes pertenecientes al grupo de CP 

Medio/Alto, también mostraron mejorías en todas las 

variables estudiadas, al comparar el desempeño entre los dos 

cuatrimestres. En la figura 3 se resume estos resultados. 

El desempeño en la prueba de autoevaluación en Moodle, 

muestra que en el primer cuatrimestre, el 67% alcanzó el 

puntaje esperado, y el 33% un puntaje menor; mientras que 

en el segundo cuatrimestre, el 100% de los alumnos 

lograron el puntaje esperado en la autoevaluación. 

Respecto del ítem evaluado en los exámenes  parciales, se 

observan similares porcentajes: todos los estudiantes del 

segundo cuatrimestre resuelven el ítem evaluado con más 

del 50% del puntaje asignado, mientras que en el grupo del 

primer cuatrimestre, el 67% de los estudiantes logra una 

calificación con más del 50% del puntaje asignado, y el 33% 

obtiene una calificación menor. 

VII.  ANÁLISIS Y CONCLUSIONES 

Los resultados muestran un mejor desempeño para el 

grupo de estudiantes del segundo cuatrimestre, comparado 

con el grupo del primero, en todas las variables definidas. Se 

destaca especialmente el proceso de los alumnos con 

conocimiento previo Nulo/Bajo, al incrementar su 

rendimiento en el puntaje esperado para el Cuestionario en 

Moodle, y los puntajes asignados al ítem de dominio, en las 

dos evaluaciones parciales. De esta manera, se entiende que 

los estudiantes que iniciaron su proceso con escasa o 

ninguna información previa sobre el tema, pudieron 

construir nuevas redes de conocimientos que resultaron 

significativas al poder ser aplicadas con éxito en la 

resolución de los ejercicios propuestos. 

En este sentido, se infiere una relación positiva entre el 

logro alcanzado por los estudiantes, y los procedimientos de 

personalización y adaptación aplicados a las pruebas de 

autoevaluación formativa. Al considerar al estudiante como 

foco del diseño pedagógico, la personalización se basó en la 

identificación de los estilos de aprendizaje, junto al 

diagnóstico del conocimiento previo. Con estos insumos, se 

planteó una adaptación en el proceso de aprendizaje, 

representada por las pruebas de autoevaluación, que, desde 

el b-learning, complementaron la enseñanza presencial. 

Asimismo, la mejora continua del proceso de adaptación 

llevada a cabo por el equipo de trabajo, permitió introducir 

cambios en el diseño de las pruebas para el segundo 

cuatrimestre. Tales modificaciones combinaron la 

restricción a sólo dos intentos de respuesta a la 

autoevaluación, con la indicación de realizar los ejercicios 

de la guía práctica usando papel y lápiz, antes del 

Cuestionario. Los resultados obtenidos luego de estas 

acciones, indicarían que efectivamente se mejoró el proceso 

de aprendizaje, por un lado, al controlar la posibilidad de 

 
Fig. 2 Porcentajes de las seis variables para la comparación de resultados 

en ambos cuatrimestres para estudiante con Conocimiento Previo Nulo o 

Bajo  

 

 
Fig. 3 Porcentajes de las seis variables para la comparación de resultados 

en ambos cuatrimestres para estudiantes con Conocimiento Previo Medio o 

Alto 
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respuesta al cuestionario por ensayo y error (situación 

factible con los intentos ilimitados), y por otro, al reforzar la 

práctica mediante la ejercitación previa. Sumado a ello, la 

efectiva retroalimentación específica, especialmente en 

respuestas incorrectas, y que se incluye como una guía en la 

resolución de problemas, completó una secuencia didáctica 

que favoreció el logro de un mejor desempeño. 

Finalmente, el análisis de las tendencias en el ámbito del 

aprendizaje en línea, indica que la personalización basada en 

la identificación de los estilos de aprendizaje favorece las 

alternativas de adaptación, permitiendo optimizar los 

diseños de instrucción centrados en el estudiante [7] 
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Title— Self-regulated learning in a computer programming 

course 

 

Abstract— this article contains an exploratory study on self-

regulation by a group of students during a second-year 

computer programming course (data structures). Self-

regulation was measured through the implementation of an 

instrument that evaluates motivation and learning strategies. 

From the results of the implementation, the relation between 

self-regulation and academic performance among the students 

was studied through a correlation analysis and other 

multivariate analyses. The results show new empirical pieces of 

evidence on the role played by self-regulation within the 

educational context of computer programming, and suggest 

which combination of factors allows to discriminate the 

population subgroups between high and low academic 

performances, according to self-regulated learning variables. 

 
Index Terms— Computer science education, Self-regulated 

learning, Computer programming education.  

I. INTRODUCCIÓN 

A autorregulación en el aprendizaje es el proceso que 

efectúa el aprendiz para controlar su cognición, 

conductas y motivación con el fin de alcanzar sus metas de 

aprendizaje, también implica controlar las características del 

entorno [34]. En palabras de Zimmerman [35], la 

autorregulación es un proceso autodirigido por medio del 

cual los aprendices transforman sus habilidades mentales en 

destrezas necesarias para aprender.  
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En el contexto de la formación de los ingenieros, saber 

desarrollar programas de computador (diseño de algoritmos 

y su implementación) es una competencia fundamental. 

Entre los objetivos de aprendizaje más relevantes en este 

ámbito se incluyen [1]: analizar y entender el 

funcionamiento de programas; conocer uno o más lenguajes 

de programación; desarrollar programas (diseñar, 

implementar, probar y depurar); seleccionar adecuadamente 

las estructuras de datos y los algoritmos, entre otros. Estas 

tareas requieren de esfuerzos cognitivos de orden superior 

como la solución de problemas aplicando conceptos vistos 

en clase [2]; asimismo, exigen actitudes comportamentales 

como el estudio y la práctica por fuera del salón de clases 

[3]. En otras palabras, aprender a programar computadores 

implica comprender conceptos complejos que exigen 

esfuerzos cognitivos que el estudiante activa en el aula de 

clase y que continúan en momentos extra-clase (trabajo 

práctico extra-clase), esto hace que el proceso de 

autorregulación en el aprendizaje sea clave cuando se tiene 

como objetivo aprender a programar computadores. 

El objetivo del presente artículo es estudiar la 

autorregulación de los estudiantes en un curso avanzado de 

programación de computadores, estructuras de datos, y su 

relación con su desempeño académico. En este contexto, se 

formularon dos preguntas de investigación: 

1) ¿Cómo es la motivación por aprender y qué estrategias 

de aprendizaje usan los estudiantes que cursan la 

asignatura de Estructuras de Datos en la Facultad de 

Ingeniería de la Universidad Nacional de Colombia - 

Bogotá?  

2) ¿Existen relaciones entre el rendimiento académico y la 

motivación por aprender; y entre el rendimiento 

académico y las estrategias de aprendizaje que emplean 

los estudiantes de la asignatura Estructuras de Datos en 

la Facultad de Ingeniería de la Universidad Nacional de 

Colombia - Bogotá? 

 

La importancia de responder a las preguntas planteadas 

en este estudio radica en que a partir del conocimiento de 

estas variables y sus relaciones, en el contexto educativo 

específico de asignaturas de programación de 

computadores, se podrán plantear ajustes a las estrategias de 

enseñanza-aprendizaje usadas en estas clases. El objetivo es 

que los docentes tengan información para plantear 

actividades que busquen facilitar al estudiante la 

autorregulación de su aprendizaje en contextos educativos 

de programación de computadores. Asimismo, se podrá 
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ofrecer información a los estudiantes con el fin de que 

identifiquen sus debilidades y fortalezas en sus procesos de 

autorregulación del aprendizaje. Como contribución a la 

literatura existente, este artículo presenta nuevas evidencias 

empíricas sobre el papel de la autorregulación en contextos 

educativos de aprendizaje de programación de 

computadores y muestra qué combinación de factores 

permite discriminar los subgrupos poblacionales de alto y 

bajo rendimiento académico de acuerdo con variables de la 

autorregulación en el aprendizaje. 

Un total de 86 estudiantes de pregrado de la asignatura 

Estructuras de Datos participaron en este estudio, quienes 

hacían parte de dos cohortes o periodos académicos del año 

2015. Para la recolección de evidencias acerca de la 

motivación epistémica de los estudiantes y las estrategias de 

aprendizaje que emplean en la asignatura, se les solicitó 

diligenciar el cuestionario de autoinforme MSLQ-Colombia 

[31]. Por otra parte, el rendimiento académico de los 

estudiantes se consideró como el resultado de su evaluación 

sumativa, en una escala de cero (0.0) a cinco (5.0). Con 

estos datos se extrajeron estadísticas descriptivas de las 

variables de autorregulación en el aprendizaje y del 

rendimiento académico de los estudiantes para caracterizar 

la población participante; y posteriormente, se exploraron 

las relaciones existentes entre el rendimiento académico y 

las variables de autorregulación en el aprendizaje mediante 

análisis de correlaciones y un análisis más detallado por 

medio de árboles de regresión. 

El resto de este artículo está organizado de la siguiente 

forma: la Sección 2 describe los antecedentes y trabajos 

relacionados; la Sección 3 presenta los métodos empleados 

en este estudio; en la Sección 4 se detallan los resultados 

obtenidos; en la Sección 5 se presenta la discusión de los 

resultados para responder las dos preguntas de 

investigación; y por último, en la Sección 6 se exponen las 

conclusiones del trabajo. 

II. AUTORREGULACIÓN EN EL APRENDIZAJE 

La autorregulación en el aprendizaje, entendida como un 

proceso, es susceptible de ser interpretada por medio de 

modelos. Existen diferentes planteamientos acerca de los 

componentes implicados y cómo interactúan dichos 

componentes en el proceso de autorregulación en el 

aprendizaje. Los modelos planteados por la teoría socio-

cognitiva del aprendizaje se destacan por su amplia 

aceptación. Uno de esos modelos es la Estructura General 

del Aprendizaje Autorregulado de Pintrich [24]. Según este 

modelo, el estudiante puede autorregular su cognición, 

motivación (afecto), actitud y contexto cuando aprende. 

La autorregulación de la cognición y las conductas con el 

fin de aprender se logra aplicando estrategias. Las 

estrategias de aprendizaje son operaciones mentales o 

actividades que realizan las personas con el fin de facilitar la 

tarea de aprender [36]. En palabras de Salmerón y Gutiérrez 

Braojos [37] las estrategias de aprendizaje son el pivote de 

la autorregulación en el aprendizaje. La práctica de 

autorregular el aprendizaje, aplicando estrategias, es 

importante porque además de facilitar la realización de las 

tareas, también permite al estudiante entender la naturaleza 

de su funcionamiento cognitivo y las razones del éxito o 

fracaso en el objetivo de aprender [22]. Su práctica supone 

por parte del aprendiz la acumulación de conocimiento 

metacognitivo; es decir, conocimiento sobre sí mismo 

acerca de cómo aprende y conocimientos sobre variables 

referentes a la naturaleza de las tareas: objetivos de la tarea 

y dificultad para lograrlos, naturaleza de los contenidos a 

aprender y requisitos para realizar las tareas. Asimismo, 

supone para el aprendiz la acumulación de experiencia 

acerca de cómo y qué estrategias le permiten alcanzar los 

objetivos de aprendizaje [22].  

La autorregulación en el aprendizaje también involucra 

estrategias para controlar la motivación. La motivación por 

aprender es una variable personal y se constituye por 

elementos como el interés que tiene el estudiante por 

realizar la tarea de aprendizaje, sus expectativas de éxito en 

el proceso de aprender, sus expectativas frente al proceso de 

evaluación, la valoración que le otorga a la tarea de 

aprendizaje que va a realizar, entre otras. Para autorregular 

la motivación el estudiante debe ser consciente del nivel de 

motivación que le despierta la tarea de aprender y buscar 

posibles formas para mantener o incrementar dicho nivel en 

medio del proceso de aprendizaje. 

Normalmente los estudios que buscan relacionar el 

rendimiento académico con la autorregulación se han 

centrado en encontrar correlaciones significativas entre 

variables cuantitativas que representan el nivel motivacional 

o el nivel de uso de estrategias de aprendizaje por parte de 

los estudiantes y la variable de rendimiento académico. Para 

caracterizar de manera cuantitativa la motivación o el uso de 

estrategias es usual usar instrumentos de autoinforme como 

el MSLQ [32], e.g., en los estudios llevados a cabo en [6, 8, 

13]. Sin embargo, vale la pena llamar la atención que un 

análisis de correlaciones permite identificar una relación 

lineal existente entre dos variables, pero puede ser necesario 

hacer otros análisis para explorar cuando dicha relación no 

es bivariable sino multivariante [21]. 

Debido a la importancia de la autorregulación en los 

contextos educativos de programación de computadores, 

ésta se ha estudiado en ambientes universitarios. Por 

ejemplo, Nelson et al. [19] estudiaron los perfiles de 

motivación y autorregulación en el aprendizaje que adoptan 

los estudiantes en cursos básicos de ciencias de la 

computación dirigidos a ingenierías. Por otra parte, 

Ambrosio et al. [20] presentaron un estudio del perfil de 190 

estudiantes de cursos de introducción  a la programación 

con respecto a sus actitudes y conductas de autorregulación 

en el aprendizaje. Los datos sugieren que los estudiantes 

tienen un perfil muy similar en cuanto a actitudes y 

comportamientos relacionados con: estrategias de 

aprendizaje, percepción de la auto-eficacia, y organización 

de las actividades de estudio. Algunos estudios sugieren que 

la orientación vocacional de los estudiantes hacia carreras 

relacionadas con las ciencias de la computación y la 

información está determinada en muchos casos por variables 

como la autoeficacia y el soporte social (aprendizaje con 

pares) [7].  En conclusión, aunque se puede afirmar que la 

motivación y la utilización de estrategias presentan rasgos 

similares entre los estudiantes de Ingeniería, la variable de 

autorregulación tiene un alto componente personal y 

dependiente del ambiente de aprendizaje [23]. Por lo tanto, 

cuando se desea estudiar esta variable en una población de 

estudiantes, es necesario realizar estudios específicos que 

permitan caracterizarla.   
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III. MÉTODOS 

A. Población participante 

1) Contexto de la asignatura 

La asignatura Estructuras de Datos es un curso de 

programación de computadores, ubicada en segundo año de 

los planes de estudio de ingeniería en la Universidad 

Nacional de Colombia - Bogotá. El objetivo general de esta 

asignatura es conocer e implementar las principales 

estructuras de datos para solucionar problemas de manejo de 

información. 

El método de la asignatura se basa en clases magistrales 

por parte del profesor y el desarrollo de trabajos prácticos 

por parte de los estudiantes dentro y fuera del tiempo de 

clase. Los trabajos prácticos consisten en diseñar y codificar 

programas de computador en lenguaje Java.  

La evaluación de la asignatura consiste en la calificación 

de los trabajos prácticos (50%), un examen parcial (25%) y 

un examen final (25%). Durante las 16 semanas de duración 

del curso se desarrollan 7 proyectos (trabajos prácticos), 

cada uno conformado por cinco problemas de 

programación; es decir, cada estudiante desarrolla 35 

programas durante el período académico. Para la entrega de 

los proyectos el estudiante cuenta con un plazo que oscila 

entre una y dos semanas.  

Los proyectos se dividen en tres momentos. Un primer 

momento en el que se asignan los problemas de 

programación y los estudiantes comienzan a solucionarlos 

con la asistencia del equipo docente. Un segundo momento 

en el que cada estudiante debe terminar el proyecto de 

manera independiente en tiempo extra-clase. Finalmente, un 

tercer momento en el que el estudiante realiza la entrega del 

proyecto para la evaluación de los programas; esta 

evaluación la lleva a cabo el docente con la asistencia de 

una herramienta de calificación automática (juez en línea). 

El juez en línea es un sistema web que les permite a los 

estudiantes remitir soluciones a problemas de programación 

planteados por el profesor. A través de este sistema los 

estudiantes reciben retroalimentación en tiempo real y de 

manera automática sobre la corrección de las soluciones2. 

El docente se encarga de la evaluación de aspectos 

relacionados con el diseño de la solución o del 

planteamiento del problema [38]. Por otra parte, el juez 

online verifica otros aspectos como la sintaxis, semántica y 

eficiencia. La evaluación sintáctica se refiere a que el 

programa está construido de conformidad con las reglas 

sintácticas del lenguaje de programación; la evaluación 

semántica consiste en verificar que el programa funcione de 

acuerdo con la especificación dada por el enunciado del 

problema; y la evaluación de la eficiencia comprueba que el 

programa consume la menor cantidad (o una cantidad 

razonable) de recursos de procesamiento y memoria. La 

retroalimentación sobre estos tres aspectos es inmediata 

cada vez que el estudiante somete el programa a evaluación 

por parte de la herramienta. Esto facilita que el estudiante 

identifique de forma casi inmediata si su programa resuelve 

el problema de forma efectiva o qué tipo de aspectos debería 

revisar. Si el programa no cumple con dichos requisitos, el 

estudiante cuenta con dos horas para corregirlo durante el 

tiempo de la entrega del proyecto. 

 
2 https://www.domjudge.org/ 

2) Participantes 

Para la realización de este estudio se pidió la participación 

a 86 estudiantes de la asignatura Estructuras de Datos de la 

Facultad de Ingeniería de la Universidad Nacional de 

Colombia. Los estudiantes pertenecían a dos cohortes 

académicas: 44 estudiantes del primer período académico 

del año 2015 (2015 - 1) y 42 estudiantes del segundo 

período académico del mismo año (2015 - 2). Los 

estudiantes estaban matriculados en los programas de 

Ingeniería de Sistemas y Computación e Ingeniería 

Mecatrónica. La media de la edad de los estudiantes 

participantes fue 22,18 años (desviación típica: 3,16 años). 

B. Recolección de evidencias 

1) Caracterización de la motivación y estrategias de 

aprendizaje 

Con el fin de recoger información acerca de la motivación 

epistémica de los estudiantes y las estrategias de aprendizaje 

que usan en la asignatura, se solicitó a los participantes 

diligenciar el cuestionario de autoinforme MSLQ - 

Colombia [31]. Para diligenciar el MSLQ-Colombia, el 

estudiante se adhiere por medio de una escala de 

aceptabilidad de siete niveles tipo Likert, común para todos 

los ítems: uno (1) si la afirmación del ítem no corresponde 

con su realidad y siete (7) si la afirmación aplica totalmente. 

La estructura dimensional del MSLQ-Colombia permite 

recoger información sobre siete aspectos de la motivación 

epistémica (30 preguntas) y once estrategias de aprendizaje 

(45 preguntas) como se presenta en la Tabla I. 

La aplicación del cuestionario se hizo en la semana cinco 

(5) del curso para ambas cohortes académicas; de esta 

forma, se espera que los estudiantes en este momento del 

curso hayan empleado estrategias para aprender en la 

asignatura, hayan construido sus propias metas de 

aprendizaje y expectativas, y por último, que hayan sido 

evaluados. 

2) Rendimiento académico 

En este estudio se entendió la variable rendimiento 

académico como los resultados de la evaluación sumativa, 

obtenidos por los estudiantes en la asignatura. Esta 

evaluación se realiza en una escala de cero (0.0) a cinco 

TABLA I 

ASPECTOS DE MOTIVACIÓN EPISTÉMICA Y ESTRATEGIAS DE 

APRENDIZAJE MEDIDOS CON EL MLSQ - COLOMBIA 

 
ASPECTO 

Motivación Metas intrínsecas (MI) 

Metas extrínsecas (ME) 

Valoración de la tarea (VT) 

Expectativas de autoeficacia para el aprendizaje 

(AA) 

Expectativas de aprendizaje para el rendimiento 

(AR) 

Creencias de control del aprendizaje (Control) 

Ansiedad frente al proceso de evaluación (Ansiedad) 

Estrategias de 

aprendizaje 

Memorización de ideas (Memorización) 

Organización de ideas (Organización) 

Elaboración de ideas (Elaboración) 

Metacognición - planeación (Planeación) 

Metacognición - monitoreo (Monitoreo) 

Metacognición - ajuste del método (Cambio método) 

Pensamiento crítico (PC) 

Esfuerzo  

Administración del tiempo (Tiempo) 

Aprendizaje con pares (Ayuda) 

Lugar de estudio (Lugar) 
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(5.0), donde se considera aprobado a partir de tres (3.0).  

Como se mencionó anteriormente, la evaluación en esta 

asignatura se constituye por la calificación de los proyectos 

(programas de computador) y la presentación de dos 

exámenes parciales. 

IV. RESULTADOS 

Los resultados de este trabajo están organizados en dos 

grupos con el fin de responder a cada una de las preguntas 

de investigación: estadísticas descriptivas de las variables de 

autorregulación en el aprendizaje y del rendimiento 

académico de los estudiantes; y estudios de las relaciones 

entre el rendimiento académico y las variables de 

autorregulación en el aprendizaje. Para el estudio de las 

relaciones se analizaron si existían correlaciones 

significativas bivariadas entre las variables y, además, se 

hizo una exploración de relaciones multivariantes a través 

de árboles de regresión; esta exploración tuvo como 

objetivo clasificar el rendimiento académico de los 

participantes de acuerdo con los aspectos más 

discriminantes de la autorregulación en el aprendizaje. 

A. Estadísticos descriptivos 

1) Motivación por aprender y estrategias de 

aprendizaje 

Para cada aspecto motivacional y para cada estrategia 

existe un grupo de afirmaciones a las que el estudiante se 

adhiere por medio de una escala Likert (de 1 a 7), en el 

MSLQ-Colombia. A partir de las respuestas dadas por los 

estudiantes se obtuvo el promedio aritmético para 

cuantificar cada una de las variables de la autorregulación 

en el aprendizaje. 

Las Figuras 1 y 2 muestran los aspectos asociados con la 

motivación y las estrategias de aprendizaje, 

respectivamente, para las dos cohortes del estudio (2015-1 y 

2015-2); en azul las respuestas de los estudiantes del primer 

semestre del año 2015 y en rojo los estudiantes del segundo 

semestre. 

Los resultados de la Figura 1 indican que el control del 

aprendizaje y la valoración de la tarea son los dos aspectos 

con mayor puntuación en ambas cohortes. Este resultado 

indica que los estudiantes de esta asignatura se sienten 

responsables de su proceso de aprendizaje y que consideran 

los contenidos de la clase como altamente pertinentes para 

su formación profesional. Todos los aspectos relacionados 

con la motivación presentan valores medio-altos que en 

todos los casos, excepto para la ansiedad, están asociados 

con una motivación alta por aprender; este resultado es 

positivo en términos del compromiso que pueden asumir los 

estudiantes frente a sus tareas de aprendizaje en esta 

asignatura. Sobre el aspecto de ansiedad, presenta un valor 

ligeramente superior al valor medio que se puede asociar a 

inquietud o angustia en el proceso de evaluación. 

Para identificar si existen diferencias estadísticas 

significativas entre las medias de los aspectos de la 

autorregulación de la motivación (Figura 1), se realizaron 

análisis de varianza. Se contrastó la hipótesis nula de que 

son iguales las medias de los diferentes aspectos de 

motivación, frente a la hipótesis alternativa de que por lo 

menos una de las medias difiere de las demás en cuanto a su 

valor esperado. El análisis de varianza se hizo por medio del 

SPSS V. 22, corriendo la prueba ANOVA de un Factor e 

identificando si las varianzas eran o no homogéneas por 

medio de la prueba de Levene. Debido a que las varianzas 

resultaron no homogéneas, y por lo tanto se rechazó la 

hipótesis nula, se hizo la prueba post hoc de Tamhane para 

encontrar las agrupaciones de los aspectos de la 

autorregulación de la motivación, acorde con las diferencias 

significativas de sus promedios. Se encontraron dos 

agrupaciones: 

1) Agrupación 1: los aspectos con media más alta. Incluye 

el control del aprendizaje, valoración de la tarea, 

expectativas de autoeficacia para el rendimiento y 

expectativas de autoeficacia para el aprendizaje. 

2) Agrupación 2: los aspectos con media más baja. Incluye 

la orientación hacia metas de aprendizaje intrínsecas, 

 
Fig. 1.  Gráfico de radar con los aspectos asociados a la motivación por 

aprender. 

 
Fig. 2.  Gráfico de radar con los aspectos asociados a las estrategias de 

aprendizaje. 
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orientación hacia metas de aprendizaje extrínsecas y la 

ansiedad ante la evaluación. 

 

Con los datos de la Figura 2 se realizaron los mismos 

análisis de varianza descritos para los aspectos de 

autorregulación de la motivación, identificando tres 

agrupaciones de estrategias acordes con la aparición de 

diferencias significativas en el promedio de puntuación 

obtenido por todos los estudiantes que cursaron la 

asignatura: 

1) Agrupación 1: las estrategias de aprendizaje que más 

usan los estudiantes son monitorear la atención durante 

las clases y durante el proceso de estudio con el fin de 

identificar los conceptos que no entienden, controlar las 

condiciones del lugar de estudio para evitar 

distracciones y esforzarse con el fin de finalizar las 

tareas que se asignan en la asignatura. 

2) Agrupación 2: las estrategias usadas medianamente por 

los estudiantes. Incluye planeación de lo que se desea 

aprender, pensamiento crítico, elaboración de ideas, 

ajustes al método de estudio, memorización de ideas, 

aprendizaje con los pares y administración del tiempo 

de estudio.  

3) Agrupación 3: la estrategia de aprendizaje menos 

utilizada por los estudiantes en esta asignatura fue la 

organización de ideas. 

 

2) Rendimiento académico de los estudiantes 

La Tabla II presenta los estadísticos descriptivos del 

rendimiento académico de los estudiantes. Para cada una de 

las cohortes se indica el número de estudiantes, los 

promedios (x̄) y las desviaciones estándar (σ) de los 

estudiantes que aprobaron y que no aprobaron la asignatura; 

finalmente se indica cuántos estudiantes abandonaron el 

curso. El total de estudiantes participantes en el estudio se 

indica como la muestra (n), quienes obtuvieron una 

calificación mayor o igual a 3.0 como Aprobado, quienes 

obtuvieron una calificación inferior a 3.0 como No 

aprobado, y por último, el grupo de estudiantes que canceló 

la asignatura y no terminó el curso como Abandono. 

En promedio, entre las dos cohortes, la tasa de aprobación 

del curso fue del 63.9% de los estudiantes inscritos, 

mientras que la tasa de reprobación fue del 20.9% y la de 

abandono del 15.2%. También, merece la pena resaltar que 

los promedios y las desviaciones estándar se mantienen 

iguales para las dos cohortes en los casos de toda la muestra 

y el grupo de estudiantes que aprobaron la asignatura. Para 

los estudiantes que no aprobaron la asignatura el promedio y 

la desviación estándar son similares. Finalmente, la cantidad 

de estudiantes que abandonó la asignatura fue muy superior 

en la primera cohorte. 

B. Relaciones entre el rendimiento académico y variables 

de autorregulación en el aprendizaje 

Con el ánimo de explorar si existen relaciones entre el 

rendimiento académico en la asignatura Estructura de Datos 

y la autorregulación en el aprendizaje de los estudiantes, se 

hicieron análisis estadísticos que permitieran hacer alguna 

inferencia. En primer lugar, se hizo análisis de correlaciones 

para identificar si había relaciones lineales entre cada 

aspecto motivacional y el rendimiento académico; 

asimismo, si existían relaciones lineales entre cada 

estrategia de aprendizaje y el rendimiento académico. En 

segundo lugar, se construyó un árbol de regresión cuya 

variable dependiente fue el rendimiento académico y las 

variables independientes fueron los aspectos motivacionales 

y las estrategias de aprendizaje. Los análisis de 

correlaciones y la construcción del árbol se hicieron con el 

software SPSS V. 21. 

1) Análisis de correlaciones 

Se analizó si las variables medidas con el MSLQ-Colombia 

y el rendimiento académico presentaban distribución normal 

por medio de la prueba de Kolmogorov-Smirnov. Debido a 

que la variable rendimiento académico no tenía una 

distribución normal fue necesario calcular correlaciones 

bivariadas de Spearman. La Tabla III muestra los valores de 

las correlaciones que presentaron significancia estadística a 

niveles 𝜶=0.05. Además, se detallan con “*” las 

correlaciones cuya significancia fue muy significativa 

(𝞪=0.01). 

 En los resultados anteriores se destaca que las 

expectativas de autoeficacia para el rendimiento, las 

expectativas de autoeficacia para el aprendizaje y el valor 

que se otorga a la tarea presentaron correlaciones lineales 

positivas con el rendimiento académico de los estudiantes 

de ambas cohortes. Sobre este resultado vale la pena aclarar 

que las correlaciones entre el rendimiento académico y las 

expectativas de autoeficacia para el rendimiento podrían 

presentar una sobrevaloración debido a que el momento en 

que los estudiantes diligenciaron el MSLQ-Colombia ya 

conocían algunos resultados de la evaluación sumativa de la 

asignatura. Salvo esta situación, este resultado es relevante 

dado que estos tres aspectos motivacionales fueron los 

únicos que mantuvieron correlaciones con el rendimiento 

académico en ambas cohortes, entre los 18 elementos 

estudiados de la autorregulación en el aprendizaje. Por lo 

tanto, valdría la pena realizar estudios complementarios para 

buscar posibles explicaciones al papel que juegan estos 

aspectos en el proceso de aprendizaje de la asignatura 

Estructura de Datos. 

 Para el rendimiento académico de los estudiantes de la 

primera cohorte se destaca que sólo hubo correlaciones con 

aspectos motivacionales (AR, AA, VT, ansiedad (negativa) 

y control del aprendizaje). Para el rendimiento académico de 

los estudiantes de la segunda cohorte hubo correlaciones 

con aspectos motivacionales (AR, AA y VT) y con las 

estrategias de aprendizaje pensamiento crítico (PC), 

monitoreo del proceso de aprendizaje (Metacognición - 

monitoreo) y administración del tiempo de estudio 

(Tiempo). 

2) Clasificación detallada del rendimiento académico 

Con el ánimo de estudiar con un mayor nivel de detalle 

las relaciones entre el rendimiento académico y la 

autorregulación en el aprendizaje, se construyó un modelo 

predictivo utilizando como variable dependiente el 

rendimiento académico y como variables independientes los 

elementos de la autorregulación en el aprendizaje. El 

modelo se basó en un árbol de regresión el cual se entrenó 

con los datos recolectados en ambas cohortes académicas. 

Una de las ventajas de los árboles de regresión es que 

permiten identificar fácilmente aquellos factores o variables 

que poseen mayor capacidad predictiva. El árbol de 

regresión que se obtuvo identificó como variables más 

discriminantes dos aspectos motivacionales: expectativas de 

autoeficacia para el aprendizaje y ansiedad. La Figura 3 

muestra una versión simplificada del árbol con estas dos 
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variables, las cuales permiten dividir a los estudiantes en 3 

grupos: grupo 1, estudiantes con un valor bajo de 

autoeficacia para el aprendizaje; grupo 2, estudiantes con un 

valor alto de autoeficacia para el aprendizaje y un valor bajo 

de ansiedad y grupo 3, estudiantes con un valor alto de 

autoeficacia para el aprendizaje y un valor alto de ansiedad. 

La Figura 4 muestra  una representación gráfica y 

detallada de los resultados del árbol de regresión. Las 

coordenadas de cada punto están dadas por  las medias de 

las expectativas de autoeficacia para el aprendizaje (eje X) y 

las medias de la ansiedad (eje Y) que obtuvieron los 

estudiantes participantes. Adicionalmente, cada punto es 

representado mediante un color que indica el rendimiento 

académico de los estudiantes que cursaron esta asignatura: 

rojo, representa rendimientos de 0.0 a 2.9 (No aprobado); 

verde, indica rendimientos entre 3.0 y 3.9 (Aprobado - 

intermedio) y azul, rendimientos entre 4.0 y 5.0 (Aprobado - 

alto). Los grupos identificados por el árbol de regresión se 

visualizan como regiones separadas por líneas. 

Los resultados en el eje X muestran que un puntaje alto 

en autoeficacia para el aprendizaje, independiente de la 

media en la ansiedad (eje Y), está relacionado con un buen 

desempeño académico; una media por encima de 5.4 en la 

autoeficacia para el aprendizaje implicó rendimientos 

académicos superiores a 3.0 (35 estudiantes que aprobaron 

la asignatura); solamente 3 rendimientos por debajo de la 

nota aprobatoria se encuentran en esta región de la gráfica. 

Un puntaje bajo en autoeficacia para el aprendizaje, menor o 

igual a 5.4, discriminó entre rendimientos académicos 

Aprobado - alto y los demás niveles; solamente tres 

estudiantes con rendimientos Aprobado - alto se ubicaron en 

esta región de la figura. Este resultado también indica que si 

la media de autoeficacia para el aprendizaje es baja, no hay 

diferenciación entre rendimientos académicos No aprobado 

y Aprobado - intermedio. 

Por otra parte, la ansiedad (eje Y) ayuda a discriminar los 

grupos de rendimientos académicos entre Aprobado - 

intermedio y Aprobado - alto, así: en la Figura 3 se observa 

que los estudiantes que obtuvieron una media alta en 

expectativas de autoeficacia para el aprendizaje y una media 

alta en la ansiedad (por encima de 4.3) también obtuvieron 

un rendimiento académico Aprobado - intermedio. Esto se 

cumple para 11 de los 13 rendimientos académicos que se 

ubican en la parte superior derecha de la gráfica. Se observa 

además que en la región inferior derecha de la gráfica, se 

ubican la mayoría de los rendimientos académicos 

Aprobado - alto (11 de los 14), es decir, los estudiantes con 

mejores rendimientos académicos también presentaron altas 

expectativas de autoeficacia para el aprendizaje y baja 

ansiedad (por debajo de 4.3). No obstante, en este último 

grupo también se ubicaron 10 estudiantes con rendimientos 

académicos Aprobado - intermedio y 1 estudiante que no 

aprobó la asignatura. 

V. DISCUSIÓN 

A partir de las estadísticas descriptivas se puede afirmar 

que los estudiantes participantes tienen en un nivel medio-

alto en su motivación epistémica; los autores del MSLQ 

indican que valores por encima de 4.00 se pueden 

considerar como aceptables [32]. En este estudio los 

participantes obtuvieron el menor valor en el aspecto de 

metas intrínsecas (promedio: 4.56 en la cohorte 2015-1). Es 

importante aclarar que en el aspecto de ansiedad hubo un 

promedio de 4.20 (cohorte 2015-2); pero éste es el único 

aspecto en el que se espera que sus puntuaciones sean lo 

más bajas posibles.  

El ordenamiento por agrupaciones, con el análisis de 

diferencias significativas, ayudó a clarificar que los 

estudiantes de esta asignatura, en ambas cohortes, 

presentaron altos niveles en sus creencias de control del 

aprendizaje, valoración de la tarea, expectativas de 

TABLA II 

ESTADÍSTICOS DESCRIPTIVOS DEL RENDIMIENTO ACADÉMICO DE LOS ESTUDIANTES POR COHORTE 

 
2015-1 2015-2 

 
NÚMERO DE 

ESTUDIANTES 
% 

CALIFICACIÓN NÚMERO DE 

ESTUDIANTES 

 

% 
CALIFICACIÓN 

 σ  σ 

Total 42 100 3.1 1.1 44 100 3.1 1.1 

Aprobado 25 59.5 3.6 0.6 30 68.2 3.6 0.6 

No Aprobado 8 19.0 1.5 0.9 10 22.7 1.7 1.0 

Abandono 9 21.4 SD* 4 9.1 SD* 

*SD Sin Datos       

 

 

TABLA III 

CORRELACIONES ENTRE LAS VARIABLES DE LA AUTORREGULACIÓN EN 

EL APRENDIZAJE Y EL RENDIMIENTO ACADÉMICO (EVALUACIÓN 

SUMATIVA EN LA ASIGNATURA) 

Variable 

2015 – 1  2015 – 2 

Correlación p Correlación p 

 

Autoeficacia para 

el rendimiento 

0.626* 0.001 0.729* 0.000 

Autoeficacia para 

el aprendizaje 
0.477 0.018 0.494* 0.001 

Valoración de la 

tarea 
0.452 0.027 0.363 0.018 

Ansiedad -0.466 0.022   

Creencias del 

control del 

aprendizaje 

0.505 0.012   

Pensamiento 

crítico 
  0.307 0.048 

Monitoreo   

 

0.360* 

 

0.019 

Tiempo   0.376* 0.014 

* 𝞪=0.01 



68  VAEP-RITA.2018. Vol. 6, Núm. 2, May. 2018 

ISSN 2255-5706 © IEEE-ES (Capítulo Español) 

autoeficacia para el rendimiento y expectativas de 

autoeficacia para el aprendizaje. Vale la pena resaltar que a 

excepción de valoración de la tarea, los otros tres aspectos 

hacen parte del componente de expectativas de la dimensión 

motivacional. Este componente abarca las creencias de los 

estudiantes acerca de su probabilidad de éxito o de falla en 

la tarea de aprender y en el rendimiento académico en la 

asignatura; un valor alto en estos aspectos suele mediar en el 

logro de altos rendimientos en la evaluación sumativa [29].  

El ordenamiento por agrupaciones también identificó que 

la orientación de las metas de aprendizaje hacia factores 

intrínsecos o extrínsecos y la ansiedad fueron los aspectos 

de la motivación con menor puntuación. En particular, el 

aspecto de ansiedad presentó promedios de 4.70 (2015-1) y 

4.20 (2015-2) que pueden ser considerados como altos; esta 

situación indica que los estudiantes tienen altos niveles de 

ansiedad cuando presentan las evaluaciones en esta 

asignatura. De acuerdo con otros estudios, la ansiedad frente 

al proceso de evaluación puede originarse en que los 

estudiantes consideran que tienen debilidades cognitivas en 

el tema que se les está evaluando, que les falta habilidad 

para enfrentarse a procesos de evaluación, entre otros [29].  

Teniendo en cuenta que un alto nivel de ansiedad suele 

estar acompañado por bajos niveles de expectativas y, 

además, que en los resultados de este estudio se obtuvieron 

altos niveles de expectativas para el rendimiento, 

expectativas para el aprendizaje y ansiedad, se decidió hacer 

un análisis de correlaciones para verificar las relaciones 

existentes entre estas tres variables. Los resultados indicaron 

que entre las expectativas de autoeficacia para el 

aprendizaje y la ansiedad existe una correlación significativa 

de -0.500. Además, se obtuvo una correlación significativa 

similar entre la autoeficacia para el rendimiento y la 

ansiedad (-0.322). Esto sugiere que los estudiantes que 

presentan altos niveles de expectativas, tienden a presentar 

niveles de ansiedad bajos, y viceversa. Esto indica que los 

altos niveles en estas tres variables no corresponden a los 

mismos estudiantes, resultado que es acorde con los 

componentes de la motivación presentados en [29].      

Por otra parte, se encontró que los estudiantes en esta 

asignatura usan altamente las estrategias de aprendizaje de 

monitoreo, lugar y esfuerzo. Esto indica que los estudiantes 

acostumbran estar atentos durante las clases y durante su 

tiempo de estudio con el fin de identificar los conceptos que 

no entienden, controlan las condiciones del lugar de estudio 

para evitar distracciones y se esfuerzan con el fin de 

finalizar las tareas de la asignatura. Por el contrario, la 

estrategia que menos utilizan los estudiantes es la selección 

y organización de ideas. Esta estrategia es de tipo cognitiva 

porque sirve para procesar la información de las temáticas 

de la asignatura, su bajo uso indica que los estudiantes de 

esta asignatura no acostumbran a organizar la información 

antes de desarrollar los ejercicios de programación que se 

les propone en esta clase.  

En cuanto al análisis de correlaciones entre los aspectos 

de la autorregulación del aprendizaje y el rendimiento 

académico de los estudiantes, se evidenciaron los siguientes 

resultados: 

1) La relación principal entre el rendimiento académico y 

los factores de autorregulación en el aprendizaje se da 

con aspectos motivacionales. Esta conclusión se soporta 

en la aparición de correlaciones entre el rendimiento 

académico y los mismos aspectos de motivación en las 

dos cohortes académicas estudiadas. Las expectativas 

de autoeficacia para el rendimiento, expectativas de 

autoeficacia para el aprendizaje y la valoración de la 

tarea fueron los aspectos que mantuvieron relaciones 

con el rendimiento académico en ambas cohortes. Es 

decir, se puede plantear como hipótesis que los 

estudiantes de esta asignatura que tienen mayor nivel de 

confianza en sus capacidades pueden obtener mejores 

rendimientos académicos; y al contrario, aquellos 

estudiantes con menor confianza pueden obtener 

rendimientos académicos más bajos. 

2) Acerca de las correlaciones entre el rendimiento 

académico y las estrategias de aprendizaje, 

administración del tiempo de estudio, monitoreo del 

proceso de aprendizaje y pensamiento crítico, éstas 

pueden deberse al tipo de tareas que los estudiantes 

hacen en esta asignatura. Estos resultados coinciden 

con lo hallado por Gynnil, Holstad y Myrhaug; ellos 

encontraron que los estudiantes de ingeniería obtienen 

mejores rendimientos académicos a medida que usan 

más las estrategias de auto-monitoreo como 

autoevaluación y seguimiento a la comprensión de las 

 

Fig. 3.  Árbol de regresión para la predicción del 

rendimiento académico 

 

Fig. 4. Ansiedad vs. Expectativas para la autoeficacia para el aprendizaje en 

relación con el rendimiento académico. Tres clases representando los 

rendimientos académicos: estudiantes que no aprobaron la asignatura (rojo), 

los que obtuvieron aprobado - intermedio (verde) y los que obtuvieron 

aprobado - alto (azul). 
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temáticas [33]. El análisis de los problemas que se 

plantean en los proyectos, el planteamiento de 

algoritmos que debe desarrollar el estudiante y la 

validación de resultados del ejercicio de programación 

son tareas de aprendizaje que exigen altamente la 

destinación de tiempo extraclase, la identificación de 

los conceptos que no se comprenden y el pensamiento 

crítico. Sin embargo, llama la atención que este mismo 

resultado no hubiera ocurrido para el rendimiento 

académico de los estudiantes de la primera cohorte. 
 

Los resultados del árbol de regresión permitieron entender 

mejor los análisis de correlaciones. Dichos resultados dan 

indicios que el éxito en los procesos de evaluación en esta 

asignatura (rendimiento académico) está unido a una 

relación compleja entre las expectativas de autoeficacia en 

el aprendizaje y la ansiedad. Los altos rendimientos fueron 

obtenidos por estudiantes con alto nivel de autoconfianza 

para aprender los temas de la asignatura, unido a un bajo 

nivel de ansiedad frente a la evaluación. Los rendimientos 

académicos medios los lograron estudiantes con altos 

niveles de expectativas en el aprendizaje y de ansiedad. 

Finalmente, los rendimientos académicos bajos 

corresponden principalmente a estudiantes con bajos niveles 

de expectativas en el aprendizaje. 

La correlación positiva entre las variables expectativas de 

autoeficacia en el aprendizaje y el rendimiento académico 

ha sido encontrada en estudios previos sobre 

autorregulación en el aprendizaje. Asimismo ocurre con la 

correlación negativa entre ansiedad y el rendimiento 

académico [39-40]. La aparición de estas correlaciones en 

este estudio puede considerarse como una evidencia 

empírica adicional a la literatura existente en el tema. Sin 

embargo, la relación compleja entre las expectativas de 

autoeficacia para el aprendizaje, la ansiedad y el 

rendimiento académico, en entornos de aprendizaje de 

programación de computadores, es un hallazgo novedoso 

que requiere estudios adicionales con el fin de explorar las 

posibles causas de esta relación. Por ejemplo, se podrían 

realizar estudios en otros contextos donde la metodología de 

evaluación del aprendizaje sea similar a la presentada en 

este trabajo para identificar si se presentan  relaciones 

similares. Asimismo, explorar las causalidades de esta 

relación compleja, en el contexto específico en el que se 

hizo este estudio, por medio de métodos cualitativos como 

entrevistas, grupos focales, observaciones, entre otros. 

VI. CONCLUSIONES 

Este artículo presentó un estudio exploratorio de la 

autorregulación en el aprendizaje de los estudiantes de dos 

cohortes académicas de la asignatura Estructuras de Datos, 

en la Facultad de Ingeniería de la Universidad Nacional de 

Colombia - Bogotá. Se analizaron dos dimensiones de la 

autorregulación: la motivación y las estrategias de 

aprendizaje que usan los estudiantes. Se obtuvieron 

estadísticas descriptivas para estas dos dimensiones a partir 

del MSLQ-Colombia. Además, se estimaron estadísticas 

descriptivas del rendimiento académico de los estudiantes. 

Por otra parte, se exploraron posibles relaciones entre la 

autorregulación y el rendimiento académico de los 

estudiantes. 

Se encontró que, en general, la motivación por aprender 

es alta en los siete aspectos analizados. En particular, las 

creencias de control del aprendizaje, la valoración de la 

tarea y las expectativas de autoeficacia en el aprendizaje y 

en el rendimiento fueron los aspectos de mayor puntuación. 

La orientación de las metas de aprendizaje hacia factores 

intrínsecos y extrínsecos y la ansiedad fueron las menores 

puntuadas, pero por encima de 4.2; lo que indica puntajes 

por encima del valor medio de la escala. Acerca de las 

estrategias de aprendizaje, se encontró que los estudiantes 

suelen monitorear su proceso de aprendizaje, controlar las 

condiciones del lugar de estudio y esforzarse para finalizar 

sus tareas de aprendizaje. En cambio, la estrategia de 

seleccionar y organizar las ideas de los temas que estudian 

fue la menos utilizada por los estudiantes. Vale resaltar que 

el perfil de los estudiantes en su motivación y el uso de 

estrategias de aprendizaje fue muy similar en ambas 

cohortes. 

En cuanto a las relaciones entre el rendimiento académico 

y la motivación por aprender; y entre el rendimiento 

académico y las estrategias de aprendizaje, se encontró que 

únicamente las variables motivacionales mantuvieron una 

correlación significativa con el rendimiento académico de 

los estudiantes de ambas cohortes.  

El tipo de análisis que se hizo en este estudio sugiere la 

conveniencia de emplear herramientas como los árboles de 

regresión adicional a los análisis de correlaciones 

bivariadas. Esto permite explorar relaciones entre diferentes 

variables con un grado de granularidad más fino. En este 

estudio se pudo encontrar que las variables de la 

autorregulación en el aprendizaje que mejor discriminan los 

estudiantes con rendimientos académicos altos, intermedios 

y bajos son la autoeficacia para el aprendizaje y la ansiedad. 

No obstante, a los resultados obtenidos en este estudio, se 

sugiere realizar análisis complementarios con entrevistas y 

observaciones para indagar las causas por las que la 

motivación por aprender guarda una estrecha relación con el 

rendimiento académico de los estudiantes de esta asignatura.  
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