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RESUMEN

Resumen— Este estudio explora los factores que inciden en el rendimiento académico de
estudiantes de primer afo en un curso introductorio de programacién en la Universidad
Técnica Federico Santa Maria durante el anno 2025. Empleando una metodologia cuantitati-
va, de corte transversal y disefio no experimental, se analizan variables académicas previas
(Puntaje NEM, Puntaje Ranking, Puntaje Matematica M1, Puntaje Matematica M2, Puntaje
Lenguaje, Puntaje Ciencias, Puntaje Historia), habilidades cognitivas (Test de Lawson, Test de
Diagnostico de Matematica, Test de Pensamiento Computacional y sus dimensiones), facto-
res psicologicos (motivacion y autoeficacia), y datos cualitativos (carrera y campus).

Los datos se recopilaron de diversas fuentes institucionales y encuestas, y fueron someti-
dos a un riguroso proceso de limpieza y transformacion en R. El analisis incluyé estadisticos
descriptivos, correlaciones de Pearson y Spearman, y el desarrollo de modelos de regresion
lineal muiltiple para predecir el rendimiento en el primer certamen de programacion y la
nota final del curso.

Los resultados muestran que el rendimiento en el Certamen 1 es el predictor mas robusto de
la nota final del curso (r = 0,783). Las habilidades l6gico-matematicas (Puntaje Matematica
M1, M2) y las dimensiones del pensamiento computacional (especialmente Pensamiento
Algoritmico y Abstraccion) también demuestran una correlacion positiva y significativa con
el desempeno en programacion. En contraste, las variables psicolégicas como la motivacion
y autoeficacia, asi como el Test de Lawson, mostraron correlaciones muy bajas, lo que podria
deberse a sesgos en la recoleccion de datos y al enfoque de las pruebas.

Se evalGia un modelo predictivo para el Certamen 1 que explica el 39.71% de la varianza,
y un modelo para la nota final del curso que explica el 67.6 % de la varianza. Se proponen
criterios de clasificacidon de riesgo para estudiantes, destacando la importancia de la
reclasificacién posterior al Certamen 1 para mejorar la precisiéon. Este trabajo subraya el
potencial del analisis de datos para informar decisiones pedagogicas y disefar intervencio-
nes tempranas mas efectivas, sentando las bases para futuras investigaciones y una cultura
educativa basada en evidencias.

Palabras Clave— Aprendizaje; Programacion; Factores; Estudio; Correlacion



ABSTRACT

Abstract— This study explores the factors influencing the academic performance of first-year
students in an introductory programming course at Universidad Técnica Federico Santa Ma-
ria during 2025. Employing a quantitative, cross-sectional, and non-experimental methodo-
logy, the study analyzes prior academic variables (NEM Score, Ranking Score, Mathematics
M1 Score, Mathematics M2 Score, Language Score, Science Score, History Score), cognitive
skills (Lawson Test, Mathematics Diagnostic Test, Computational Thinking Test and its dimen-
sions), psychological factors (motivation and self-efficacy), and qualitative data (major and
campus).

The data were collected from various institutional sources and surveys, and subjected to a
rigorous cleaning and transformation process in R. The analysis included descriptive statis-
tics, Pearson and Spearman correlations, and the development of multiple linear regression
models to predict performance in the first programming exam and the final course grade.

Results show that performance in Exam 1 is the most robust predictor of the final course gra-
de (r = 0,783). Logical-mathematical skills (Mathematics M1, M2 Scores) and computatio-
nal thinking dimensions (especially Algorithmic Thinking and Abstraction) also demonstrate
a positive and significant correlation with programming performance. In contrast, psycholo-
gical variables such as motivation and self-efficacy, as well as the Lawson Test, showed very
low correlations, which could be due to biases in data collection and the focus of the tests.

A predictive model for Exam 1 is evaluated, explaining 39.71 % of the variance, and a model
for the final course grade, explaining 67.6 % of the variance. Student risk classification crite-
ria are proposed, highlighting the importance of reclassification after Exam 1 to improve ac-
curacy. This work underscores the potential of data analysis to inform pedagogical decisions
and design more effective early interventions, laying the groundwork for future research and
an evidence-based educational culture.

Keywords— Learning; Programming; Factors; Study; Correlation
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ESTUDIO SOBRE LOS FACTORES QUE AFECTAN EL APRENDIZAJE EN UN CURSO INTRODUCTORIO DE
PROGRAMACION

INTRODUCCION

El aprendizaje de la programacion se ha consolidado como una habilidad fundamental en
el siglo XXI, trascendiendo las fronteras de las disciplinas puramente informéaticas para con-
vertirse en un pilar del pensamiento logico y la resolucién de problemas en diversas areas
profesionales. Sin embargo, su ensefianza a nivel universitario, especialmente en cursos in-
troductorios, enfrenta el desafio de una gran heterogeneidad en los conocimientos y habi-
lidades previas de los estudiantes, lo que a menudo se traduce en rendimientos dispares y
altas tasas de reprobacion. Es en este contexto que surge la necesidad de comprender mejor
los factores que influyen en el éxito inicial en programacién y desarrollar herramientas que
permitan identificar y apoyar a los alumnos en riesgo de manera proactiva.

La presente memoria aborda la problematica del bajo rendimiento en el curso de Intro-
duccién a la Programacion de la Universidad Técnica Federico Santa Maria. Este curso, que
congrega a un promedio de 1500 estudiantes por semestre de diversas carreras, eviden-
cia una marcada disparidad en la aprobacion. El problema central se manifiesta en un alto
porcentaje de reprobacién, desmotivacién estudiantil, dificultades en la comprensién con-
ceptual y, en ultima instancia, una adquisicién incompleta de habilidades computacionales
esenciales. Las causas identificadas son multifactoriales, abarcando desde la diversidad de
antecedentes académicos y la falta de habilidades de pensamiento abstracto hasta una
baja autoeficacia, antecedentes matematicos insuficientes y una falta de personalizacion en
la ensenanza. Ante este panorama, el objetivo de este estudio es identificar y analizar es-
tos factores, clasificar a los estudiantes segln su nivel de riesgo y proponer estrategias de
intervencién temprana, justificando asi la necesidad de una solucién basada en datos.

Para abordar esta compleja situacion, se propone un enfoque basado en el analisis estadis-
tico y el modelado predictivo. La memoria emplea una metodologia cuantitativa, de cor-
te transversal y diseno no experimental. El proceso inicié con la recopilacion exhaustiva
de datos de diversas fuentes institucionales y encuestas especificas. Esto incluyé el uso de
puntajes de ingreso académico (PAES como NEM, Ranking, Matematica M1y M2, Lenguaje,
Ciencias e Historia), resultados de pruebas cognitivas como el Test de Lawson (razonamiento
cientifico) y el Test de Pensamiento Computacional (abstraccién, algoritmico, descomposi-
cién, reconocimiento de patrones), asi como datos de encuestas sobre factores psicologicos
como la motivacién y la autoeficacia.

Una vez recolectados, los datos fueron sometidos a un riguroso proceso de limpieza y trans-
formacion utilizando el software R y RStudio, asegurando la anonimizacién de la informacion
sensible y la integracion de todas las variables de interés en un Unico dataframe base. El ana-
lisis de datos se llevo a cabo mediante estadisticos descriptivos y, fundamentalmente, a tra-
vés del analisis de correlaciones (Pearson y Spearman) para identificar la fuerza y direccion
de las relaciones entre las variables y el rendimiento en programacion. El paso clave fue el
modelado de regresion lineal multiple, donde se desarrollaron y compararon tres modelos
predictivos para el rendimiento en el Certamen 1, buscando el que mejor explicara la varian-
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ESTUDIO SOBRE LOS FACTORES QUE AFECTAN EL APRENDIZAJE EN UN CURSO INTRODUCTORIO DE
PROGRAMACION

za y presentara el menor error. Adicionalmente, se exploré la interaccién entre motivacién y
autoeficacia, y se realizé un analisis descriptivo por carrera y campus para contextualizar el
rendimiento. La validacion del modelo de prediccion se realizé utilizando las notas del Cer-
tamen 2, y se complementé con un analisis de correlacion con la Nota Final del curso para
determinar la robustez de los predictores a lo largo del semestre.

El presente documento se organiza en los siguientes capitulos:

» El Marco Conceptual establece las bases teodricas y define los conceptos fundamenta-
les para la comprension del estudio.

» La Definicion del Problema describe detalladamente la situacion actual, los actores
involucrados, los objetivos de la investigacién y el arbol del problema que contextualiza
las causas y efectos del bajo rendimiento.

= La Propuesta de Solucion explica la metodologia de investigacion, la estrategia de uso
y recopilacién de datos, el proceso de transformacion de datos y las técnicas de andlisis
empleadas para construir los modelos predictivos.

» El capitulo de Analisis y Resultados presenta los hallazgos clave, incluyendo los fac-
tores asociados al rendimiento, la comparacién de modelos predictivos, el andlisis de
variables categéricas y la validacién de las predicciones, asi como la correlacién con la
nota final del curso.

= Finalmente, las Conclusiones sintetizan los aportes del trabajo, discuten sus alcances
y limitaciones, y proponen futuras lineas de investigacion y accién para la mejora con-
tinua del proceso de ensefanza-aprendizaje de la programacién.
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CAPITULO 1
DEFINICION DEL PROBLEMA

La programacién es una habilidad crucial en el mundo laboral contemporaneo, con aplica-
ciones transversales que no solo potencian el desarrollo del pensamiento légico, sino que
también permiten adaptarse a los desafios de la era digital. Sin embargo, aprender a progra-
mar puede resultar dificil debido a una variedad de factores, tanto internos como externos al
estudiante [Guzdial, 2010]. En el contexto del curso de Introduccién a la Programacion (IWI-
131 e INF-129) de la Universidad Técnica Federico Santa Maria, los estudiantes provienen de
diversos origenes y carreras, generando rendimientos dispares en la asignatura (Ver figuras
y ). Eso sumado a que la cantidad de alumnos promedio por semestre es de 1500, es ne-
cesario enfocarse en los que tienen un menor rendimiento o un mayor riesgo a reprobar el
ramo.

Es fundamental identificar los factores que afectan tanto positiva como negativamen-
te el aprendizaje de la programacion en este contexto. Estos factores pueden incluir
la motivacion [Ryan y Deci, 2000], los antecedentes matematicos [Ambrosio et al., 2011],
la autoeficacia [Bergin y Reilly, 2005] y las habilidades previas de pensamiento abstracto
[Fonden Calzadilla, 2020], entre otros. Detectar estos elementos permitira filtrar a los estu-
diantes que presentan un mayor riesgo de bajo rendimiento, facilitando la implementacién
de estrategias para mitigar las dificultades que puedan surgir a lo largo del curso. De es-
ta manera, se pueden optimizar los recursos y métodos pedagogicos para asegurar que los
estudiantes logren adquirir las competencias necesarias.

Cantidad de Alumnos y Alumnos Aprobados por Carrera

Cantidad de Estudiantes
[\*]
o
o

& & @ > . > RS e
=~ S Ny s O O < O o
& &S SO & & @ & N
& & & e & e & & & & o
o & & & S ) & & & & »&
&t i S D 4 cf & & $ < 2
O ) N ; & @ D
o i G o ® 2 o g & S
\s & I & & & R o @
) ) QQ 8 & IS & R &
& 5 & - & < & &
& & E3 & & &
& & &
& &

Carrera

Métrica =*= Alumnos Aprobados =#= Total de Alumnos

Figura 1: Total de inscritos versus total de aprobados por carrera
Fuente: Asignatura IWI-131 e INF-129 2025-1.
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Porcentaje de Aprobacion por Carrera
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Figura 2: Porcentaje de aprobacién por carrera
Fuente: Asignatura IWI-131 e INF-129 2025-1.

1.1. Universidad y Asignatura

La Universidad Técnica Federico Santa Maria (UTFSM) es una institucion de educacion su-
perior con un fuerte sello cientifico-tecnolégico, distribuida en cinco emplazamientos prin-
cipales: Campus Casa Central Valparaiso, Sede Vifa del Mar, Campus San Joaquin, Campus
Vitacura y Sede Concepcién. Su oferta académica de pregrado abarca ingenierias en diversas
especialidades (tanto de base cientifica, conocidas como ingenierias civiles en Chile, como
tecnoldgicas), licenciaturas de caracter cientifico, asi como carreras en ingenieria comercial,
arquitectura, ingenieria en aviacién comercial, construccion civil, y una amplia gama de ca-
rreras técnicas universitarias de corta duracién. Es importante destacar que la UTFSM cuen-
ta con diversas vias de ingreso especial, incluyendo una via directa para sus carreras técni-
cas universitarias que no exige la rendicién de la Prueba de Acceso a la Educacién Superior
(PAES), lo que explica la presencia de estudiantes en la universidad que no poseen este pun-
taje.

La asignatura de Introduccién a la Programacion se ofrece bajo dos siglas distintas, IWI-131 e
INF-129, si bien ambas comparten los mismos resultados de aprendizaje y utilizan los mismos
instrumentos de evaluacién. La evaluacién del curso se compone de dos exdmenes escritos,
denominados certdmenes, tareas de programacion, controles (quizzes), y evaluaciones asin-
cronicas en linea. Los certdamenes constituyen el principal instrumento de evaluacién, no solo
por su alta ponderacion en la nota final (50 %), sino porque su aprobacién, en promedio, es
un requisito obligatorio para aprobar la asignatura. Existe un certamen recuperativo opcio-
nal que permite reemplazar la menor nota de los dos certdmenes. La nota de aprobacién en
la UTFSM se consigue con una calificacion de 55 en la escala de 0 a 100.
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1.2. Actores involucrados

Este analisis se centra en los estudiantes del curso de Introduccién a la Programacién de la
Universidad Técnica Federico Santa Maria. Los actores involucrados incluyen, ademas de los
estudiantes, a los profesores y ayudantes del curso, quienes desempenan un papel crucial
en el proceso de ensenanza, y a los coordinadores académicos, que pueden influir en la
estructura del programa educativo y en la adopcion de medidas para apoyar el aprendizaje
de los estudiantes.

1.3. Objetivos del estudio

El objetivo principal de este estudio es identificar y analizar los factores que influyen en el
rendimiento de los estudiantes en el curso Introduccién a la Programacion. Estos factores
pueden ser tanto individuales (como la motivacién, la confianza en su capacidad para apren-
der a programar o sus habilidades cognitivas previas) como contextuales (como el apoyo
recibido durante el curso o los métodos de ensefianza utilizados).

Los objetivos especificos del estudio son los siguientes:

1. Identificar factores internos y externos que afectan el desempefio académico de los
estudiantes en el curso de programacion y buscar fuentes de informacioén que puedan
medirlos.

2. Clasificar a los estudiantes de acuerdo con su nivel de riesgo en funcion de los factores
identificados, y proponer estrategias de intervencién temprana para aquellos que se
encuentren en situacion de vulnerabilidad.

3. Evaluar la capacidad predictiva de la clasificacion de riesgo a través de métricas esta-
disticas, para determinar su efectividad en la identificacion temprana de estudiantes
con potencial de bajo rendimiento.

1.4. Arbol del problema

El arbol del problema {3 ilustra los factores que contribuyen al bajo rendimiento en el curso
de Introduccion a la Programacion en la Universidad Técnica Federico Santa Maria. A través
de la identificacién de causas, efectos y relaciones, se puede comprender mejor los desafios
que enfrentan los estudiantes en este curso.
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1.4.1.

Problema central

El eje del arbol identifica el problema principal: "Bajo rendimiento en el curso de Introduc-
cién ala Programacion”. Este problema afecta directamente el avance académico de los estu-
diantes y su motivacion hacia las materias relacionadas con la programacion y la informatica.

1.4.2.

Causas del problema

En la parte inferior del arbol se encuentran las raices que simbolizan las causas. Estas estan
divididas en diferentes categorias:

1.4.3.

Diversidad de antecedentes académicos de los estudiantes: Algunos estudiantes llegan
con conocimientos previos desiguales, lo que genera una diferencia en sus capacidades
iniciales.

Falta de habilidades previas de pensamiento abstracto: La programacion requiere de
habilidades de pensamiento légico y abstracto que no todos los estudiantes han de-
sarrollado antes de tomar el curso.

Baja autoeficacia: Muchos estudiantes no confian en su capacidad para aprender a
programar, lo que afecta su rendimiento.

Antecedentes matematicos insuficientes: Un conocimiento débil en matematicas pue-
de dificultar la comprension de los conceptos de programacién.

Errores conceptuales ("misconceptions”): Los estudiantes a menudo malinterpretan
los conceptos clave, lo que lleva a un mal aprendizaje y a cometer errores frecuentes.

Escasa motivacion intrinseca: La falta de interés personal en la programacion disminu-
ye el esfuerzo que los estudiantes invierten en el curso.

Falta de personalizacién en la ensenanza: La metodologia de ensefianza no se ajusta
a las necesidades individuales de los estudiantes, en especial a aquellas derivadas de
sus falencias especificas. Los estudiantes que presentan dificultades previas, como la
falta de habilidades matematicas o de pensamiento abstracto, no reciben un apoyo
focalizado en estas areas clave. En lugar de abordar estas deficiencias, se aplica una
ensefanza homogénea que no permite compensar las diferencias en preparacion aca-
démica. Esto incrementa la dificultad de comprender los conceptos y avanzar en el
curso.

Efectos del problema

En la parte superior del arbol se visualizan los efectos del bajo rendimiento en el curso:
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Alto porcentaje de reprobaciéon: Como resultado del bajo rendimiento, muchos estu-
diantes no logran aprobar el curso, lo que afecta su progreso académico.

Desmotivacion: La frustracion y la falta de éxito en el curso resultan en una menor
motivacién por parte de los estudiantes, tanto para seguir aprendiendo programacién
como para participar en materias relacionadas.

Dificultades en la comprensiony aplicacion de conceptos: Los estudiantes que no desa-
rrollan las habilidades de programacion adecuadas enfrentan problemas para aplicar
los conceptos aprendidos.

Dificultad para aprender a programar: La falta de una base sélida dificulta el aprendiza-
jedelaprogramacion, lo que se convierte en un ciclo que alimenta el bajo rendimiento.

No se logran entregar habilidades computacionales a cabalidad: Finalmente, los estu-
diantes no adquieren las habilidades computacionales que se espera que desarrollen
a través del curso, lo que impacta su desempeno en futuros retos académicos y pro-
fesionales.
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CAPITULO 2
MARCO CONCEPTUAL

2.1. Autoeficacia

Seglin Bandura y Wessels [Bandura y Wessels, 1997], la autoeficacia es la creencia de una
persona en su capacidad para ejecutar con éxito una tarea especifica. Esta percepcion in-
fluye directamente en cédmo un individuo afronta los desafios: si considera que no puede
realizar una tarea, tendera a evitarla o abordarla con menos esfuerzo, lo que disminuye sig-
nificativamente las probabilidades de éxito. En contraste, aquellos con una alta autoeficacia
tienden a enfrentar los desafios con mayor motivacién y persistencia, lo que incrementa sus
posibilidades de éxito.

En el ambito de la programacion, esta creencia se refleja en la confianza de los estudiantes
tanto a nivel general como en temas especificos. Los estudiantes que tienen una fuerte au-
toeficacia creen que son capaces de comprender y aplicar conceptos de programacion, lo
que los impulsa a dedicar mas tiempo y esfuerzo en su aprendizaje. Por el contrario, aque-
llos con baja autoeficacia pueden sentir ansiedad, lo que a menudo lleva a evitar tareas mas
desafiantes y afecta negativamente su desempenio.

Bergin y Reilly [Bergin y Reilly, 2005] estudiaron la relacién entre la autoeficacia y el rendi-
miento en estudiantes de programacion, demostrando que los estudiantes con mayores ni-
veles de autoeficacia tienden a obtener mejores resultados en los médulos evaluados. Este
estudio subraya que la autoeficacia no solo influye en el rendimiento académico, sino que
también esta relacionada con la capacidad del estudiante para perseverar ante la compleji-
dad de los problemas, gestionar mejor el estrés y adaptarse a los errores, que son inherentes
al proceso de aprender a programar.

Estos hallazgos destacan la importancia de la percepcién de competencia en el proceso de
aprendizaje, influyendo tanto en el esfuerzo invertido como en la capacidad para superar
obstaculos. Ademas, sugieren que fortalecer la autoeficacia a través de practicas pedagégi-
cas adecuadas, como la retroalimentacién positiva y el refuerzo de pequenos logros, puede
mejorar significativamente los resultados de los estudiantes en programacion.

2.2. Antecedentes matematicos

Seglin algunos autores, los antecedentes matematicos pueden ser un buen indicador pa-
ra determinar la afinidad inicial del estudiante con la programacién [Ambrosio et al., 2011]].
Esto se debe a que tanto las matematicas como la programacion requieren habilidades si-
milares, como el pensamiento logico, la resolucion de problemas y la capacidad de abstraer
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conceptos complejos. La programacion, al igual que las matematicas, implica la descomposi-
cion de problemas grandes en partes mas pequenas, la identificaciéon de patronesy la aplica-
cion de reglas formales para alcanzar una solucién, lo que genera una relacién directa entre
ambas disciplinas.

Estudios previos han sugerido que los estudiantes con un buen desempefio en matematicas
tienden a adaptarse mejor al pensamiento légico, aumentando su rendimiento al programar
[Owolabi et al., 2014].

2.3. Motivacion

La motivacion es un factor crucial en el proceso de aprendizaje, especialmente en campos
complejos como la programacion. La habilidad para programar no solo requiere conocimien-
tos técnicos y habilidades logicas, sino también un alto nivel de persistencia y entusiasmo.
La motivacién, tanto intrinseca como extrinseca, influye significativamente en cémo los es-
tudiantes abordan el aprendizaje y superan los desafios asociados con la programacion.

La motivacion intrinseca se refiere al deseo interno de aprender y resolver problemas por
el simple placer de hacerlo. Los estudiantes motivados intrinsecamente suelen estar mas
comprometidos y dispuestos a dedicar tiempo y esfuerzo a la programacién. Segun Ryan y
Deci [Ryan y Deci, 2000], cuando los individuos estdn motivados intrinsecamente, tienden
a experimentar un mayor sentido de competencia y satisfacciéon, lo que puede llevar a una
mayor persistencia y éxito en la programacién.

Por otro lado, la motivacion extrinseca involucra factores externos, como recompensas, re-
conocimiento o la presion para cumplir con ciertos estandares. Aunque esta forma de mo-
tivacién puede ser eficaz para iniciar el proceso de aprendizaje, los estudios sugieren que
una dependencia excesiva de recompensas externas puede limitar la profundidad del com-
promiso y la satisfaccion personal con la programacion [Ryan y Deci, 2000]. Sin embargo, un
equilibrio entre la motivacién intrinseca y extrinseca puede ser ideal para mantener el inte-
rés y el esfuerzo en la programacion.

La investigacion también muestra que la motivacién tiene un impacto directo en la auto-
eficacia del estudiante, que es la creencia en su capacidad para realizar tareas especificas.
Los estudiantes que estan motivados tienden a establecer metas mas altas y a perseverar
ante las dificultades, lo que a su vez refuerza su autoeficacia y fomenta un ciclo positivo de
aprendizaje y éxito [Bandura y Wessels, 1997].

Pagina 10 de



ESTUDIO SOBRE LOS FACTORES QUE AFECTAN EL APRENDIZAJE EN UN CURSO INTRODUCTORIO DE
PROGRAMACION

2.4. Pensamiento Computacional

El término Pensamiento Computacional (Computational Thinking) fue propuesto por Jean-
nette Wing en 2006 como “the thought processes involved in formulating problems and their
solutions so that the solutions are represented in a form that can be effectively carried out
by an information-processing agent” [Wing, 2004]. Desde esa fecha, se han generalizado dis-
tintas acepciones para el término, desde diversas perspectivas y contemplando diferentes
habilidades cognitivas. Tang et al. [Tang et al., 2020] presentan una taxonomia de estas de-
finiciones.

En este trabajo, y en linea con la evaluacién realizada en la Universidad Técnica Federico San-
ta Maria, se consideraran las cuatro habilidades cognitivas principales para las que fue inten-
cionado el test de pensamiento computacional aplicado en la institucion [Meza et al., 2024].
Estas habilidades son: Abstraccion, Descomposicion, Reconocimiento de Patrones y Genera-
lizacién, y Pensamiento Algoritmico.

2.4.1. Abstraccion

La capacidad de abstraccién es uno de los pilares mas importantes en el aprendizaje de la pro-
gramacion. A medida que los estudiantes se enfrentan a problemas complejos, la abstraccién
les permite descomponer estos problemas en partes mas manejables y generar soluciones
mas eficientes. La programacion, en su esencia, requiere que los individuos se distancien de
los detalles especificos y se concentren en conceptos generales que puedan ser aplicados en
multiples contextos [Fonden Calzadilla, 2020].

Durante el proceso de aprendizaje, los estudiantes a menudo encuentran dificultades para
comprender como aplicar la teoria a problemas practicos. La abstraccién les ayuda a superar
este obstaculo al permitirles identificar patrones comunes y crear modelos mentales simplifi-
cados de cémo deben funcionar los programas. Por ejemplo, cuando un estudiante aprende
sobre estructuras de datos, como listas o arboles, no se enfoca en los detalles especificos
de la implementacién, sino en cdmo estas estructuras organizan y manipulan la informacién
de manera eficiente. Esta habilidad de abstraer es lo que les permite comprender el con-
cepto en un nivel mas profundo y aplicar ese conocimiento en una variedad de situaciones
[Fonden Calzadilla, 2020].

Uno de los desafios mas comunes para los principiantes en programacién es manejar grandes
cantidades de informacién sin perder de vista el propésito general del programa. La capa-
cidad de abstraccion permite a los estudiantes evitar el “atasco” en detalles irrelevantes y
centrarse en las ideas clave que guiaran la solucion del problema. Por ejemplo, en lugar de
centrarse en cada linea de c6digo por separado, un estudiante puede aprender a visualizar el
propésito general de una funcién o un algoritmo, comprendiendo cémo cada componente
contribuye al todo. Este enfoque no solo facilita el proceso de codificacién, sino que también
mejora la capacidad de depuracién y optimizacion del cédigo.
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Ademas, la abstraccién es crucial para el disefio de programas que sean modulares y esca-
lables, dos conceptos fundamentales en el aprendizaje de la programacién. Los estudiantes
que desarrollan una fuerte capacidad de abstraccion son mas capaces de disefar programas
que pueden dividirse en pequefios componentes reutilizables, mejorando la eficiencia tanto
en el desarrollo como en la comprension de como funciona el software [Kramer, 2007].

La habilidad de abstraer también se relaciona con la resolucién de problemas. Los estudian-
tes que dominan la abstraccion tienden a ser mas efectivos al enfrentarse a problemas nue-
vos y desafiantes, ya que son capaces de identificar patrones y aplicar soluciones que han
aprendido en contextos anteriores. En este sentido, la abstraccion no solo simplifica el proce-
so de aprendizaje, sino que también fomenta la capacidad de los estudiantes para transferir
conocimientos a diferentes areas de la programacion [Edgar y Antonio, 2014].

2.4.2. Descomposicion

La descomposiciéon es la habilidad de dividir un problema complejo o un sistema grande
en partes mas pequefas, manejables e interdependientes [Shute et al., 2017]. Esta estrate-
gia es fundamental en la programacién, ya que los problemas del mundo real rara vez son
lo suficientemente simples como para ser abordados de una sola vez. Al descomponer un
problema, los programadores pueden concentrarse en resolver cada subproblema de forma
aislada, lo que reduce la complejidad general y facilita el proceso de disefio y codificacién.

En el contexto del aprendizaje de la programacién, la descomposicién es crucial para que los
estudiantes no se sientan abrumados por la magnitud de una tarea. Por ejemplo, al desa-
rrollar una aplicacion, un estudiante puede descomponerla en médulos como la interfaz de
usuario, la légica de negocio y la gestién de datos. Cada uno de estos mdédulos puede ser
desarrollado y probado de forma independiente antes de integrarse en la solucién comple-
ta. Esta aproximacién modular no solo simplifica la resolucién, sino que también mejora la
legibilidad y el mantenimiento del cédigo, ya que cada parte tiene una responsabilidad clara
y limitada.

2.4.3. Reconocimiento de Patrones y Generalizacion

El reconocimiento de patrones implica la capacidad de identificar similitudes, tendencias o
regularidades dentro de problemas o conjuntos de datos. Una vez que se reconoce un patron,
la generalizacion es el proceso de abstraer ese patrén para aplicarlo a situaciones nuevas o
mas amplias [Shute et al., 2017].

Para los estudiantes de programacioén, el reconocimiento de patrones se manifiesta al iden-
tificar tareas repetitivas que pueden ser automatizadas mediante bucles o funciones. Por
ejemplo, si una serie de operaciones se realiza varias veces con diferentes datos de entrada,
un estudiante con esta habilidad reconocera el patron y creara una funcion reutilizable en
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lugar de duplicar el cédigo. La generalizacion, por su parte, les permite disefar algoritmos
que no solo resuelven un caso especifico, sino que pueden aplicarse a una clase mas amplia
de problemas. Esto es fundamental en el disefio de algoritmos eficientes y escalables.

La falta de reconocimiento de patrones a menudo lleva a cédigo redundante y menos eficien-
te, lo que dificulta la depuracién y el mantenimiento. Por el contrario, los estudiantes que
desarrollan esta habilidad son capaces de escribir programas mas concisos, elegantes y faci-
les de entender. Ademas, esta competencia es crucial para comprender y aplicar paradigmas
de programacion como la programacion orientada a objetos (POO), donde se identifican pa-
trones de comportamiento y atributos comunes entre entidades para crear clases y objetos
reutilizables.

2.4.4. Pensamiento Algoritmico

El pensamiento algoritmico es una forma légica y organizada de pensar utilizada para des-
componer un objetivo complicado en una serie de pasos (ordenados) usando las herramien-
tas disponibles [Lockwood et al., 2016]. Es el nlicleo de la programacion, ya que un programa
es, en esencia, un algoritmo expresado en un lenguaje que una computadora puede enten-
der. Esta habilidad implica no solo la capacidad de disefiar los pasos, sino también de com-
prender cdmo se ejecutaran, prever posibles resultados y optimizar la eficiencia.

Para los estudiantes, desarrollar el pensamiento algoritmico significa aprender a traducir un
problema del lenguaje natural a una serie de instrucciones precisas y sin ambigliedades que
una maquina pueda seguir. Esto incluye la definicién de entradas, procesos y salidas, asi como
la gestion de condiciones (decisiones) y repeticiones (iteraciones). Por ejemplo, al crear un
programa para ordenar una lista de nimeros, el pensamiento algoritmico implica definir cada
paso: comparar elementos, intercambiarlos si es necesario, y repetir hasta que la lista esté
ordenada.

Uno de los principales desafios para los principiantes es la transicion de un pensamiento
intuitivo a un pensamiento estructurado y formal. Los errores légicos en los programas a
menudo se derivan de fallas en el diseno algoritmico, como la omisién de casos limite, el uso
incorrecto de estructuras de control o la ineficiencia en la secuencia de operaciones. Forta-
lecer el pensamiento algoritmico permite a los estudiantes no solo escribir codigo funcional,
sino también comprender su comportamiento, depurarlo eficazmente y mejorarlo. Esta ha-
bilidad es transferible y beneficia la resolucion de problemas en cualquier disciplina, ya que
ensena a abordar desafios de manera sistematica y logica [Shute et al., 2017].
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2.5. Errores conceptuales

Errores conceptuales en el aprendizaje de la programacioén se refiere a las interpretaciones
incorrectas o incompletas que los estudiantes pueden tener sobre ciertos conceptos, lo que
impacta negativamente su desempeno. Estas concepciones erréneas a menudo derivan de
una comprension limitada o incorrecta de principios fundamentales de la programacioén, co-
mo el control de flujo, el uso de variables y la l6gica condicional.

Los errores conceptuales son ideas previas o suposiciones incorrectas que los estudiantes
llevan consigo al enfrentarse a nuevos temas. En el caso de la programacion, estas ideas
erréneas pueden afectar la manera en que los estudiantes abordan problemas de programa-
cion, llevando a la creacién de soluciones incorrectas o ineficientes. Como menciona Kwon
[Kwon, 2017], estas equivocaciones suelen reflejarse en los planes de resolucién de proble-
mas, ya que los estudiantes aplican modelos mentales incorrectos para intentar resolver
desafios algoritmicos.

Diversos estudios han identificado que las misconceptions en programacién pueden origi-
narse de varios factores. Uno de ellos es el uso cotidiano de conceptos que, aunque parecen
similares, funcionan de manera distinta en el contexto de la programacion. Por ejemplo, la
confusion sobre el funcionamiento de los bucles y las estructuras condicionales proviene de
las expectativas que los estudiantes traen del lenguaje natural o del razonamiento légico
cotidiano [Sirkia y Sorva, 2012].

2.6. Comprension Lectora

En el &mbito de la programacioén, la comprensién lectora juega un papel crucial en la habili-
dad de los programadores para interpretar y manipular el cédigo de manera efectiva. Segin
el estudio “The Search for Meaning: Inferential Strategic Reading Comprehension in Pro-
gramming” [Kallia, 2023], la comprension lectora en programacién va mas alla de la simple
decodificacién de sintaxis y estructuras; involucra una interpretacién profunda de la légica
subyacente y la intencién del cédigo.

El estudio resalta que los programadores exitosos no solo leen el cédigo de manera lineal,
sino que emplean estrategias inferenciales para captar el significado implicito y las relaciones
entre diferentes componentes del cédigo. Esta capacidad para hacer inferencias y construir
una representaciéon mental coherente del funcionamiento del cédigo es esencial para resol-
ver problemas complejos y para la depuracion efectiva.

Ademas, la comprensién estratégica en la programacién implica la habilidad de identificar
patrones y anticipar el comportamiento del cédigo en funcién de las modificaciones realiza-
das. Este enfoque inferencial permite a los programadores adaptarse a nuevas situaciones
y comprender cdmo los cambios en el coddigo afectan el sistema en su conjunto. El estudio
sugiere que el desarrollo de estas habilidades de comprension lectora inferencial puede ser
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un factor determinante en la eficacia del aprendizaje de la programacién, ya que facilita una
comprension mas profunda y una resolucién de problemas mas eficiente.

La comprension lectora en programacion es un proceso multifacético que incluye la decodifi-
cacion de sintaxis, la interpretacion inferencial y la aplicacién estratégica de conocimientos.
Las habilidades de lectura inferencial y estratégica son fundamentales para el aprendizaje
y la practica efectiva de la programacion, y su desarrollo puede ser clave para mejorar la
competencia en este campo.

2.7. Prueba de Acceso a la Educacion Superior (PAES)

Segun la pagina de ChileAtiende [ChileAtiende, 2025], la Prueba de Acceso a la Educacion
Superior (PAES) es una evaluacién estandarizada implementada en Chile, que tiene como
objetivo principal medir habilidades y conocimientos esenciales para el desempeno acadé-
mico en la educacién superior. Esta prueba, que reemplaza a la antigua PSU (Prueba de Se-
leccion Universitaria), se orienta hacia un modelo mas inclusivo y equitativo, adaptado a las
necesidades actuales de los estudiantes y al contexto educativo del pais.

2.7.1. Estructura de la PAES

La PAES esta compuesta por diversas pruebas que evallan competencias clave en areas fun-
damentales para el aprendizaje y el desarrollo profesional. Las pruebas obligatorias incluyen:

= Competencia Matematica (M1): EvalGa habilidades basicas en matematicas, como ra-
zonamiento numérico y resolucion de problemas cotidianos.
= Comprension Lectora: Mide la capacidad para interpretar y analizar textos de diversas

tipologias y complejidades.

Ademas, los postulantes pueden rendir pruebas electivas que profundizan en areas especi-
ficas, como:

= Competencia Matematica (M2): Dirigida a estudiantes que aspiran a carreras con ma-
yor requerimiento matemaético.

» Historia y Ciencias Sociales.

= Ciencias: Ofrece opciones en biologia, fisica y quimica.
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2.7.2. Relevancia de la PAES

La PAES busca medir competencias transversales y especificas que son fundamentales para
el aprendizaje en la educacion superior. Al enfocarse en habilidades como el razonamiento
l6gico, la comprensién lectora y el andlisis critico, esta prueba no solo sirve como un meca-
nismo de admisién a las universidades chilenas, sino también como un indicador del nivel de
preparacion de los estudiantes para enfrentar desafios académicos mas avanzados.

2.8. ElTest de Lawson en el Contexto de la Programacion

El Test de Lawson de Habilidades de Razonamiento Cientifico (LCTSR, por sus siglas en in-
glés) es una herramienta disefiada para evaluar el razonamiento cientifico de los individuos
[Bao et al., 2018]. Si bien la referencia se enfoca en el uso de este test en la educacién en fisi-
ca, sus principios subyacentes son altamente relevantes para el 4mbito de la programacion,
dada la naturaleza intrinsecamente logica y abstracta de esta disciplina.

El LCTSR evalla habilidades de razonamiento que son fundamentales para el éxito en la pro-
gramacion, tales como:

= Razonamiento proporcional: Es crucial para comprender la escala y las relaciones en-
tre diferentes componentes de un programa, por ejemplo, cdbmo una variable afecta
el resultado en proporcién a otra.

m Control de variables: Al igual que en un experimento cientifico, en programacion es
vital aislar y manipular variables para entender su impacto, depurar errores y optimizar
el cédigo. Esta habilidad se relaciona directamente con la identificaciéon y correccién
de errores conceptuales, que a menudo surgen de una comprension inadecuada de
como las variables interacttan.

= Razonamiento probabilistico: Aunque menos directo que los anteriores, es Gtil para
entender el comportamiento de algoritmos en escenarios inciertos o para evaluar la
eficiencia de diferentes enfoques.

= Pensamiento hipotético-deductivo: Esta es una habilidad central en la programacién,
ya que implica formular hipétesis sobre el comportamiento del cédigo, probarlas y
deducir conclusiones para corregir o mejorar el programa.

2.9. Trabajos previos

Un trabajo previo corresponde al de Francisco Vasquez Pinto [Pinto, 2020], en el cual realiza
un estudio comparativo sobre el impacto de utilizar un lenguaje de programacién basado

Pagina 16 de



ESTUDIO SOBRE LOS FACTORES QUE AFECTAN EL APRENDIZAJE EN UN CURSO INTRODUCTORIO DE
PROGRAMACION

en bloques, como Snap!, frente a un lenguaje de programacion textual, como Python, en el
desarrollo de habilidades de programacién en estudiantes de primer ano de ingenieria. La
investigacion fue llevada a cabo en la Universidad Técnica Federico Santa Maria (UTFSM) y
abarcé un analisis tanto del desempefo académico como de la motivacién de los estudian-
tes. Los resultados mostraron que los estudiantes que usaron Snap! exhibieron un mayor
nivel de motivacioén y disfrute con el curso de programacién en comparacién con el gru-
po que utilizé Python. Sin embargo, en términos de rendimiento académico, ambos grupos
obtuvieron resultados similares. El estudio también aborda las “misconceptions” o errores
conceptuales comunes entre los estudiantes al aprender a programar, identificando que el
uso de un lenguaje visual podria facilitar la superacion de ciertos errores, proporcionando
una alternativa pedagogica efectiva para los cursos introductorios de programacion a nivel
universitario. [Pinto, 2020Q]
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CAPITULO 3
PROPUESTA DE SOLUCION

3.1. Metodologia

La presente investigacion emplea una metodologia cuantitativa, de corte transversal y di-
seno no experimental, con el objetivo de identificar y analizar los factores que inciden en el
aprendizaje de programacién. Se busca establecer relaciones y asociaciones entre diversas
variables académicas, cognitivas y psicologicas, y el rendimiento de los estudiantes en un
curso introductorio de programacion.

3.1.1. Participantes y Contexto del Estudio

El estudio se llevo a cabo con estudiantes de primer afio de diversas carreras universitarias
de la Universidad Técnica Federico Santa Maria en el ano 2025. Los datos provienen de distin-
tas fuentes institucionales y de encuestas disefadas especificamente para esta investigacién,
garantizando una muestra heterogénea que permite explorar la influencia de multiples fac-
tores en el rendimiento académico en programacioén. Se realiz6 un analisis descriptivo del
rendimiento en el primer certamen de programacién segln carrera y campus para contex-
tualizar el desempeno de los estudiantes.

3.2. Uso de datos

La utilizacién de los datos recopilados se llevd a cabo bajo una estricta politica de seguri-
dad. Solo el profesor guia (Federico Meza) y el memorista (Ernesto Barria) tuvieron acceso
a estos datos. Antes de su entrega, se aplicé un proceso de anonimizacién, mediante el cual
la informacién sensible fue reemplazada por un identificador autoincremental, con el fin de
proteger la privacidad de los estudiantes. Para su uso en el cddigo, se empled la funcién
gs4_auth(), la cual requiere autenticarse con una cuenta que tenga permisos de acceso a
los datos almacenados en Google Sheets. Cabe destacar que los datos nunca fueron almace-
nados localmente, manteniéndose siempre en la nube para resguardar su confidencialidad.

3.3. Recopilacion de Datos

La recoleccion de datos se realizé a partir de multiples fuentes para obtener una visién inte-
gral de los factores de interés. Estos datos incluyen informacién académica previa, medicio-
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nes de pensamiento computacional, variables psicolégicas como la motivacion y la autoefi-
cacia, y datos cualitativos como son el campus y la carrera.

3.3.1. Datos de Ingreso Académico Previo

Se obtuvieron datos académicos de ingreso correspondientes a la generacién 2025, propor-
cionados por la universidad. Estos incluyen:

Puntaje NEM

El NEM corresponde al puntaje obtenido a partir del promedio de las calificaciones de en-
senanza media del estudiante, considerando los afios desde primero a cuarto medio. Este
puntaje es estandarizado por el Departamento de Evaluacion, Medicién y Registro Educa-
cional (DEMRE) y puede tomar valores entre 100 y 1000 puntos. Su calculo depende de una
tabla de conversién oficial que varia segln el tipo de establecimiento educacional, permi-
tiendo una comparacion equitativa entre estudiantes de distintos contextos educativos.

Estadistica Valor
Total de Datos (N) 4406
Promedio 805.52
Desviacién Estandar | 124.5455
Varianza 15511.58

Tabla 1: Estadisticas descriptivas de los puntajes NEM

Puntaje Ranking

El Ranking de Notas es un puntaje ponderado que evalla el rendimiento de un estudiante en
comparacion con el promedio histérico de las notas de su propio colegio. Es decir, no solo
considera las calificaciones individuales del postulante, sino también cobmo esas notas se po-
sicionan respecto al desempeno de las generaciones anteriores de su mismo establecimien-
to. Este puntaje va de 100 a 1000 puntos y busca contextualizar el rendimiento académico
del estudiante dentro de su entorno educativo.

Estadistica Valor
Total de Datos (N) 4406
Promedio 824.51
Desviacién Estandar | 134.1685
Varianza 18001.19

Tabla 2: Estadisticas descriptivas de los puntajes ranking

Puntaje Matematica M1
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El Puntaje Matematica M1 corresponde a los resultados de la prueba de matematicas que
evallla competencias y habilidades matematicas fundamentales. Esta prueba busca medir la
capacidad de los estudiantes para aplicar conceptos matematicos basicos en situaciones de
la vida cotidiana y para abordar estudios universitarios que requieran una base matemati-
ca estandar. Esta prueba, al igual que NEM y Ranking, puede tomar valores de 100 a 1000
puntos.

Estadistica Valor
Total de Datos (N) 4406
Promedio 769.44
Desviacién Estandar | 197.5468
Varianza 39024.74

Tabla 3: Estadisticas descriptivas de los puntajes de la prueba de matematicas M1

Puntaje Matematica M2

El Puntaje Matematica M2 corresponde a los resultados de una prueba de matematicas mas
avanzada, disenada para evaluar competencias necesarias en carreras con una fuerte base
matematica. Esta prueba es particularmente relevante para disciplinas del area de tecnolo-
gia y ciencias basicas, donde se requiere un nivel de razonamiento y aplicacion matematica
superior. Esta prueba puede tomar valores de 100 a 1000 puntos.

Estadistica Valor
Total de Datos (N) 4406
Promedio 440.29
Desviacion Estandar | 206.7897
Varianza 42762

Tabla 4: Estadisticas descriptivas de los puntajes de la prueba de matematicas M2

Puntaje Lenguaje

El Puntaje Lenguaje es la calificacién obtenida en la prueba de lenguaje, la cual mide la ca-
pacidad del estudiante para interpretar, analizar y comprender textos. Esta prueba evaltia
habilidades de comprensién lectora, vocabulario, y la capacidad de extraer informacién re-
levante y realizar inferencias a partir de diversos tipos de escritos. Esta prueba puede tomar
valores de 100 a 1000 puntos.

Puntaje Ciencias

El Puntaje Ciencias es la puntuacidon obtenida en la prueba de ciencias. Esta evaluacion mi-
de el conocimiento y la comprension de los estudiantes en diversas areas cientificas, como
biologia, fisica y quimica, asi como su capacidad para aplicar principios cientificos y razo-
namiento en la resoluciéon de problemas. Esta prueba puede tomar valores de 100 a 1000
puntos.
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Estadistica Valor
Total de Datos (N) 4406
Promedio 658.21
Desviacién Estandar | 149.5254
Varianza 22357.83

Tabla 5: Estadisticas descriptivas de 'Puntaje Lenguaje’

Estadistica Valor
Total de Datos (N) 4406
Promedio 469.78
Desviaciéon Estandar | 245.6002
Varianza 60319.46

Tabla 6: Estadisticas descriptivas de los puntajes de la prueba de Ciencias

Puntaje Historia

El Puntaje Historia corresponde a la calificaciéon obtenida en la prueba de historia y ciencias
sociales. Esta prueba evalla el conocimiento de los estudiantes sobre eventos historicos,
procesos sociales, geografia y educacion ciudadana, asi como su capacidad para analizar y
contextualizar informacién de estas disciplinas. Esta prueba puede tomar valores de 100 a

1000 puntos.

Estadistica Valor
Total de Datos (N) 4406
Promedio 254.61
Desviacién Estandar | 291.9115
Varianza 85212.31

Tabla 7: Estadisticas descriptivas de los puntajes de la prueba de Historia

3.3.2. Test de Lawson

El Test de Lawson es una prueba estandarizada disefada especificamente para medir las ha-
bilidades de razonamiento cientifico de los individuos. EvalGa la capacidad para comprender
y aplicar conceptos logicos y principios de la investigacion cientifica, como la formulacién de
hipétesis, el control de variables y la interpretacién de resultados. Esta prueba puede to-
mar valores de 0% a 100 %. Los resultados de este test, administrado a los estudiantes del
campus Casa Central, se incorporaron al conjunto de datos para evaluar su relaciéon con el
rendimiento en programacion, bajo la siguiente premisa entregada por el departamento de
fisica del campus Casa Central:

“Los estudiantes con puntaje inferior al 33 % cuentan solo con habilidades de razonamiento
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operacional concreto, lo que se les dificulta trabajar con abstracciones, y hay que ver como
apoyarlos, en particular en asignaturas con alto nivel de abstraccion.”

Estadistica Valor
Total de Datos (N) 810
Promedio 51.98
Desviacion Estandar | 20.3539
Varianza 414.2813

Tabla 8: Estadisticas descriptivas de los puntajes del test de Lawson

3.3.3. Test de Diagnéstico de Matematica

El Test de Diagnéstico de Matematica es una evaluacion administrada por el Departamento
de Matematica de la universidad. Su propoésito es evaluar los conocimientos matematicos
fundamentales que los estudiantes poseen al inicio de su vida universitaria. Los resultados se
consideran un indicador adicional de la base matematica de los participantes. Puede tomar
valores de 0 a 18 puntos.

Estadistica Valor
Total de Datos (N) 2743
Promedio 10.14
Desviaciéon Estandar | 5.865104
Varianza 34.39944

Tabla 9: Estadisticas descriptivas de los puntajes de la prueba de diagnéstico de matematicas

3.3.4. Test de Pensamiento Computacional

El Test de Pensamiento Computacional es una prueba que se aplica a todos los alumnos
de primer ano como parte del Plan de Induccién a la Vida Universitaria (PINVU). Consta de
12 preguntas distribuidas equitativamente en cuatro dimensiones clave del pensamiento
computacional [Meza et al., 2024]:

Abstraccion (3 preguntas)

Pensamiento Algoritmico (3 preguntas)

Descomposicion (3 preguntas)

Reconocimiento de Patrones y Generalizacion (3 preguntas)
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La puntuacién total y por cada dimensién se utiliza como indicador de las habilidades de
pensamiento computacional de los estudiantes. Cada dimensién puede tomar un valor de 0
a 3 puntos y el total corresponde a la suma de todas las dimensiones, tomando valores de 0

a 12 puntos.

Categoria Estadistica Valor
Total de Datos (N) 2568
. . Promedio 7.94 (66.17 %)
Total Pensamiento Computacional Desviacion Estandar | 2.393897
Varianza 5.730741
Total de Datos (N) 2568
Abstraccion Promedio 1.91 (63.67 %)
Desviacién Estandar | 0.9380999
Varianza 0.8800314
Total de Datos (N) 2568
Pensamiento Algoritmico Promedio 1.83 {60.94 %)
Desviacion Estandar | 0.8806085
Varianza 0.7754714
Total de Datos (N) 2568
- .., | Promedio 2.05 (68.33 %)
Reconocimiento de Patrones y Generalizacion Desviacion Estandar | 0.7884216
Varianza 0.6216086
Total de Datos (N) 2568
Descomposicion Promedio 2.16 (72.00 %)
Desviacién Estandar | 0.8495043
Varianza 0.7216576

Tabla 10: Estadisticas descriptivas consolidadas de Pensamiento Computacional y sus dimen-
siones

3.3.5. Encuestas de Factores Psicolégicos

Para evaluar la motivacién y la autoeficacia, se disefiaron dos encuestas especificas, basa-
das en escalas Likert de 5 puntos (Muy en desacuerdo, En desacuerdo, Ni de acuerdo ni en
desacuerdo, De acuerdo, Muy de acuerdo). Estas encuestas fueron adaptadas de la “Aca-
demic Motivation Scale” y la “General Self-Efficacy Scale” con el fin de reducir la cantidad de
preguntas. Es importante sefnalar que, debido a esta adaptacién y a la naturaleza del estu-
dio, las encuestas no se encuentran validadas en este contexto. Ambas encuestas fueron de
caracter opcional.

Instrucciones Generales para las Encuestas: Lea cada afirmacién cuidadosamente y marque
en qué medida se identifica o estd de acuerdo con cada una de ellas, basandose en su expe-
riencia personal. Escala de Respuesta: Muy en desacuerdo / En desacuerdo / Ni de acuerdo
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Figura 22: Distribucién de puntajes Abstraccion
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Figura 23: Boxplot de puntajes Abstraccion
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Pensamiento Algoritmico

Distribucion de Pensamiento Algoritmico
1000

750

500

250

0 1 2 3
Pensamiento Algoritmico

Figura 24: Distribucién de puntajes Pensamiento Algoritmico
Boxplot de Pensamiento Algoritmico
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Figura 25: Boxplot de puntajes Pensamiento Algoritmico
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Figura 26: Distribucién de puntajes Reconocimiento de Patrones y Generalizacion
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Figura 27: Boxplot de puntajes Reconocimiento de Patrones y Generalizacion
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Figura 28: Distribuciéon de puntajes Descomposicion
Boxplot de Descomposicion
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Figura 29: Boxplot de puntajes Descomposicion
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Figura 30: Distribucién de puntajes Pensamiento Computacional
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Figura 31: Boxplot de puntajes Pensamiento Computacional
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ni en desacuerdo / De acuerdo / Muy de acuerdo

Encuesta de Motivaciéon: Esta encuesta busca medir el nivel de motivacion de los estudian-
tes en relaciéon con su vida universitaria. Incluye 10 items que exploran diferentes aspectos
de la motivacion, como la motivacion intrinseca (placer por aprender, superacion personal,
interés en temas) y extrinseca (recompensa econémica, reconocimiento, “buena vida”).

Tabla 11: items de la Encuesta de Motivacién

N° Pregunta: ;Por qué quiero ingresar a la universidad?

1 Para encontrar un trabajo bien remunerado mas adelante.

2 Siento placer y satisfaccion al aprender cosas nuevas.

3 Disfruto superarme a mi mismo/a en mis estudios.

4 Estudiar me permitird obtener un trabajo de mayor reconocimiento.

5 Me permitira trabajar en un area que me gusta.

6 Tener éxito en la universidad me hace sentir importante.

7 Estudiar me ayudara a tener “una buena vida” mas adelante.

8 Siento satisfaccién cuando logro realizar actividades académicas dificiles.
9 Me permite aprender sobre muchos temas que me interesan.

10 Quiero demostrarme a mi mismo/a que puedo tener éxito en mis estudios.

Estadistica Valor

Total de Datos (N) 341
Promedio 4.32
Desviaciéon Estandar | 0.5952565
Varianza 0.3543303

Tabla 12: Estadisticas descriptivas del promedio de motivacién

Encuesta de Autoeficacia: Esta encuesta evalla la percepcion de los estudiantes sobre su
capacidad para enfrentar y manejar diversas situaciones. Consta de 10 items disefiados para
medir la confianza en las habilidades personales para abordar desafios, persistir ante dificul-
tades y alcanzar metas.
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Tabla 13: items de la Encuesta de Autoeficacia

NO

Pregunta

o aua b owODN =

O 00 N

A pesar de los obstaculos yo puedo encontrar las maneras de obtener lo que
quiero.

Yo enfrento problemas graves si me esfuerzo lo suficiente.

Es facil mantenerme en mis metas hasta alcanzarlas.

Me siento seguro de poder enfrentar eficazmente situaciones inesperadas.
Gracias a mis cualidades personales yo puedo enfrentar situaciones inespera-
das.

Yo puedo mantener la calma cuando estoy en problemas porque confio en mis
habilidades para enfrentarlos.

Venga lo que venga, por lo general soy capaz de manejarlo.

Yo puedo resolver la mayoria de los problemas si me esfuerzo lo necesario.
En una situacién dificil, generalmente se me ocurre lo que debo hacer.
Cuando me enfrento a un problema, generalmente encuentro varias solucio-
nes.

Estadistica Valor
Total de Datos (N) 341
Promedio 3.95
Desviacién Estandar | 0.7390201
Varianza 0.5461508

Tabla 14: Estadisticas descriptivas del promedio de autoeficacia

3.3.6. Datos cualitativos

Carrera

La variable Carrera identifica el programa académico especifico en el que estd matriculado
un estudiante. Este dato cualitativo es relevante para contextualizar el rendimiento en pro-
gramacion, ya que diferentes carreras pueden tener distintos niveles de exigencia o enfoque

en habilidades computacionales.

Se filtraron por aquellos alumnos que rindieron el ramo de programacién en el primer se-

mestre del afo 2025, debido a la gran cantidad de registros en el dataframe (68 carreras)

Campus

La variable Campus se refiere a la sede universitaria especifica (e.g., Casa Central, Vitacura,
San Joaquin) donde el estudiante cursa sus estudios. Este dato cualitativo puede ser un factor
influyente, ya que los diferentes campus podrian tener variaciones en el perfil y cantidad de

estudiantes, como se puede ver en la figura 3.
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Carrera.x

NUmero de Estudiantes

Conteo de Estudiantes por Carrera
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Construccion Civil

Ingenieria en Aviacion Comercial
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Ingenieria Civil Metallrgica

Ingenieria Civil Fisica

Ingenieria Civil Mecéanica

Ingenieria Civil Electrénica

Ingenieria en Informatica

Ingenieria Civil

Ingenieria Civil Plan Comun

Ingenieria Civil en Informatica

o
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Nimero de Estudiantes

Figura 32: Cantidad de alumnos por carrera
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Figura 33: Cantidad de alumnos por campus
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3.3.7. Datos de Rendimiento en Programacion

Primer Certamen

El Primer Certamen es la nota obtenida por los estudiantes en la primera prueba escrita del
curso introductorio de programacion. Este puntaje se utiliza como el principal indicador del
rendimiento inicial de los estudiantes en la materia, siendo crucial para el analisis de los
factores que inciden en el aprendizaje de programacién.

En la tabla [15, se presentan las estadisticas descriptivas para las notas de este certamen.

Estadistica Valor
Total de Datos (N) 1930
Promedio 47.28
Desviacion Estandar | 33.857
Varianza 1146.294

Tabla 15: Estadisticas descriptivas de las notas del primer certamen.

Segundo Certamen

El Segundo Certamen es la calificacion obtenida por los estudiantes en la segunda prue-
ba escrita del curso introductorio de programacién. A diferencia del Primer Certamen, que
se utiliza como el indicador principal de rendimiento inicial, la nota del Segundo Certamen
cumple una funcioén crucial de validacién.

Este puntaje nos permite validar las predicciones de los modelos desarrollados. Al comparar
los resultados predichos por el modelo con los puntajes reales del Segundo Certamen, po-
demos evaluar la precisién y la robustez del modelo para generalizar su capacidad predictiva
mas alla del conjunto de datos inicial utilizado para su entrenamiento. En esencia, actla para
confirmar si los factores identificados realmente inciden en el rendimiento continuado del
estudiante en el curso.

Estadistica Valor
Total de Datos (N) 1510
Promedio 50.96
Desviacion Estandar | 34.15346
Varianza 1166.459

Tabla 16: Estadisticas descriptivas de las notas del Certamen 2

Nota Final

La Nota Final es el promedio ponderado de todas las evaluaciones del curso, incluyendo
certdmenes, laboratorios, tareas y cualquier otra calificacién que componga el 100 % de la
nota de aprobacion del curso.
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Figura 34: Distribucién de notas Certamen 1
Boxplot de Total Certamen 1 (Real)

100

75

50

25

-0.4 -0.2 0.0 0.2

Figura 35: Boxplot de notas Certamen 1
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Figura 36: Distribucién de notas Certamen 2
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Figura 37: Boxplot de notas Certamen 2
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Esta nota representa el rendimiento global y definitivo del estudiante en la asignatura de
programacién. Se utiliza como un indicador crucial para evaluar si los factores analizados
y los modelos predictivos son capaces de predecir no solo el desempefio en evaluaciones
parciales como el Certamen 1, sino también el éxito académico a largo plazo en el curso.
Al considerar la Nota Final, podemos validar de manera mas exhaustiva si el Certamen 1
es un buen predictor del rendimiento general en el curso, proporcionando una perspectiva
completa sobre el impacto de las variables estudiadas en el aprendizaje de programacién.

Estadistica Valor
Total de Datos (N) 1887
Promedio 54.85
Desviacion Estandar | 27.47432
Varianza 754.838

Tabla 17: Estadisticas descriptivas de las Notas Finales del curso

3.4. Transformacion de Datos

Una vez recolectados, los datos fueron sometidos a un riguroso proceso de limpieza y trans-
formacion utilizando el software R (version 4.5.0) y el entorno de desarrollo integrado RStu-
dio (versién 2025.05.1). Los pasos clave incluyeron:

= Seleccion de Ultima Respuesta Vilida: En las encuestas de motivacion y autoeficacia,
cuando existian multiples respuestas por estudiante, se seleccion6 la mas reciente uti-
lizando el valor maximo del campo Respuesta.

= Limpieza y Unificacién de Datos por Campus: Las bases de datos de matematica pro-
venientes de los tres campus (Casa Central, Vitacura y San Joaquin) fueron limpiadas y
estandarizadas individualmente, incluyendo el puntaje del estudiante. Posteriormen-
te, fueron combinadas en una sola tabla mediante bind _rows ().

= Unidn de Bases de Datos: Se realiz6 una unién (left_join) de las diferentes fuentes
utilizando el identificador como clave, integrando las variables de interés en un Gnico
dataframe base (df base).

m Calculo de Promedios: Para las respuestas a las encuestas de motivacion y
autoeficacia, se calcularon los promedios por estudiante (motivacion prom vy
autoeficacia_prom) utilizando rowMeans (), omitiendo valores faltantes.

m Conversion de Tipos de Datos: Se convirtieron variables relevantes como las notas de
certamenes al tipo numérico (as.numeric) para permitir analisis estadisticos poste-
riores.
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Figura 38: Distribucién de notas finales
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Figura 39: Boxplot de notas Finales

Pagina 45 de

0.4



ESTUDIO SOBRE LOS FACTORES QUE AFECTAN EL APRENDIZAJE EN UN CURSO INTRODUCTORIO DE
PROGRAMACION

= Incorporacién de Certamen 2: Se integraron los datos del Certamen 2 mediante una
unioén adicional con la base principal, filtrando previamente los registros validos.

= Incorporacion de Nota Final: Finalmente se integraron los datos de la nota final del
curso mediante una unién adicional con la base principal, filtrando previamente los
registros validos.

3.5. Andlisis de Datos

El analisis de los datos se llevd a cabo en R, empleando diversas técnicas estadisticas para
explorar las relaciones entre las variables y construir modelos predictivos.

3.5.1. Estadisticos Descriptivos

Se calcularon estadisticos descriptivos (media, desviacion estandar, varianza, y resimenes
de cinco nimeros) para las variables clave, con el fin de comprender la distribucion y varia-
bilidad de los datos. Se utilizaron diagramas de caja (boxplots) e histogramas para visualizar
la distribucién de las variables.

3.5.2. Analisis de Correlaciones

Para evaluar las relaciones entre las variables predictoras y el rendimiento en el Certamen 1,
se emplearon dos enfoques estadisticos de correlacién descritos en Restrepo y Gonzalez
(2007) [Restrepo y Gonzalez, 2007]:

= Coeficiente de Pearson (r): mide la fuerza y direccion de la relacion lineal entre dos
variables cuantitativas continuas. Este coeficiente se basa en la covarianza entre las
dos variables estandarizada por sus desviaciones estandar, y su valor se encuentra en-
tre —1 y +1. Pearson es sensible a la presencia de valores atipicos y asume que las
variables presentan una distribucién normal conjunta [Restrepo y Gonzalez, 2007].

= Coeficiente de Spearman (p): es un estadistico no paramétrico basado en rangos,
apropiado para variables ordinales o cuando las condiciones de normalidad no se cum-
plen. Spearman también varia entre —1 y +1, y mide la fuerza de una relacién moné6-
tona (no necesariamente lineal) entre dos variables. Puede usarse como alternativa
robusta a Pearson cuando los datos son asimétricos, presentan valores extremos, o
cuando se trabaja con escalas de tipo Likert, como es el caso de las variables de moti-
vacion y autoeficacia [Restrepo y Gonzalez, 2007].
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Ambos coeficientes permiten evaluar si existe asociacién entre dos variables, y se interpretan
de forma similar en cuanto a su magnitud y signo.

La magnitud de los coeficientes se interpretd segln los siguientes rangos de referencia:

Rango Interpretacion

Ir| < 0,3 Relacion débil

0,3 < |r| < 0,7 | Relacién moderada
0,7 < |r| < 1,0 | Relacién fuerte

Tabla 18: Interpretacién de la magnitud del coeficiente de correlacién.

Este analisis fue clave para seleccionar las variables mas relevantes para los modelos predic-
tivos, diferenciando entre relaciones verdaderamente significativas y asociaciones espurias
o débiles.

3.5.3. Modelado de Regresion Lineal Multiple

Se desarrollaron tres modelos de regresion lineal multiple para predecir el rendimiento en
el Certamen 1 de Programacion (‘Total Certamen 1 (Real)‘) a partir de diferentes conjuntos
de variables predictoras. Estos modelos fueron disefados con el objetivo de evaluar la ca-
pacidad explicativa de distintos factores académicos y cognitivos sobre el desempefio inicial
en programacion.

= Modelo 1: Incluyé como predictores los puntajes de ingreso en Mateméatica M1y Ma-
tematica M2. Este modelo se construyé priorizando la representatividad de la muestra,
ya que estas variables presentaban baja cantidad de valores faltantes y alta correlacién
con la nota del Certamen 1.

= Modelo 2: Amplia el Modelo 1 incorporando los puntajes de Lenguaje y NEM, con el
fin de capturar un panorama mas amplio de las habilidades académicas previas de los
estudiantes. Este modelo busca analizar si la adicién de estas variables mejora el poder
predictivo sin sacrificar significativamente el tamano de la muestra.

» Modelo 3: Es el modelo mas completo y conceptualmente robusto. Incluye todas las
variables anteriores y agrega las dimensiones del pensamiento computacional (‘Abs-
traccion’, ‘Pensamiento Algoritmico’, ‘Descomposicion‘y ‘Reconocimiento de Patrones
y Generalizacién'), seleccionadas por su alta correlacion teérica y empirica con el ren-
dimiento en programacion. Este modelo privilegia la riqueza del contenido explicativo,
aungue implica una reduccion en el nimero de observaciones validas debido a datos
faltantes en las encuestas.

Indicadores utilizados para la evaluacion de los modelos:
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= Rcuadrado ajustado (R, ;): Mide la proporcién de la varianza en la nota del Certamen

1 explicada por las variables del modelo, ajustado por el nimero de predictores. A
mayor valor, mayor capacidad explicativa. El ajuste evita la sobrestimacion del modelo
al incluir mas variables.

= Error Estandar Residual (RSE): Representa la desviacion tipica de los errores (residuos)
del modelo. Cuanto menor sea el RSE, mayor es la precision promedio de las predic-
ciones en las unidades de la variable dependiente (nota del certamen).

= Estadistico F: Evalta si el modelo, en su conjunto, explica una cantidad significativa de
la variabilidad en la variable dependiente. Un valor alto de F y un p-valor asociado muy
bajo indican que al menos una de las variables predictoras tiene un efecto significativo.

= Valor-p del estadistico F: Si el valor-p es menor que un umbral tipico (o« = 0,05), se
concluye que el modelo tiene capacidad predictiva global significativa.

= Observaciones validas: Cantidad de registros disponibles con datos completos para
todas las variables del modelo. Es relevante para evaluar la robustez de los resultados
y la generalizacion.

3.5.4. Analisis de Interaccion Motivacion x Autoeficacia

Se ajusté un modelo de regresion lineal para explorar la interaccion entre motivacion y
autoeficacia en la prediccion del rendimiento. Este modelo incluyé los efectos principales
de ‘motivacion_prom' y ‘autoeficacia_prom’, asi como su término de interaccién (‘motiva-
cion_prom * autoeficacia_prom®). Se evalué la significancia estadistica de cada coeficiente y
la bondad de ajuste global del modelo.

3.5.5. Andlisis por Categoria

Finalmente, se realizd un analisis descriptivo por carrera y por campus para el promedio de
la nota del Certamen 1 de Programacion. Se calcularon el nimero de estudiantes, el prome-
dio y la desviacién estandar para cada categoria, y se visualizaron los resultados mediante
diagramas de caja. Este analisis permite identificar posibles diferencias en el rendimiento en
programacién entre distintas poblaciones estudiantiles.

3.6. Validacion del Modelo de Prediccion

Para validar la capacidad predictiva del Modelo 3 (el modelo mas completo), el cual fue en-
trenado para predecir el rendimiento en el Primer Certamen, se utilizaron las notas reales
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del Segundo Certamen. Este enfoque permite evaluar la robustez y generalizacién del mo-
delo en un contexto de evaluacién diferente pero relacionado dentro del mismo curso de
programacion.

3.6.1. Realizacion de Predicciones y Analisis de Errores

Se aplico el modelo entrenado (Modelo 3) a los datos del Certamen 2 para generar predic-
ciones. Posteriormente, se calcul6 el error de prediccién como la diferencia entre la nota
predicha y la nota real del Certamen 2, utilizando la férmula Error = Prediccin — Real.
Este calculo es fundamental para identificar el sesgo del modelo: un error positivo indi-
ca que el modelo tiende a sobreestimar las notas, mientras que un error negativo sugiere
que las subestima. Complementariamente, se calculé la diferencia absoluta, definida como
| Prediccin— Real|. Esta métrica es crucial para evaluar la magnitud del desajuste del mode-
lo, independientemente de si la prediccion fue mayor o menor que la nota real. La diferencia
absoluta es un componente esencial para el calculo de métricas de precision agregadas, co-
mo el Error Cuadratico Medio (MSE) y la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), las cuales
proporcionan una medida global de la exactitud del modelo.

3.7. Analisis de Correlacion entre C1y Nota Final

Con el objetivo de evaluar si el rendimiento en el Certamen 1 constituye un buen indicador
del desempeiio final en el curso, se replico el analisis de correlacién realizado previamente
entre variables académicas y el Certamen 1, pero esta vez utilizando como variable depen-
diente la Nota Final del curso de Programacion.

Se calcularon los coeficientes de correlacién de Pearson entre la nota del Certamen 1y la
Nota Final, asi como con el resto de las variables predictoras previamente consideradas (pun-
tajes de ingreso y dimensiones del pensamiento computacional). Este analisis permite de-
terminar la fuerza y direccion de la relacién lineal entre el desempefio inicial del estudiante
y su rendimiento final en la asignatura.

Adicionalmente, se examino si la nota del Certamen 1 puede servir como un predictor tem-
prano de éxito académico en programacion. Una correlacién alta y positiva entre ambas
notas sugeriria que el Certamen 1 refleja de manera efectiva las habilidades necesarias pa-
ra tener éxito en el curso, y por lo tanto, puede ser utilizado como una herramienta para
identificar estudiantes en riesgo y aplicar medidas de apoyo oportunas.

Este analisis proporciona una base empirica para respaldar o cuestionar el uso del Certamen
1 como criterio de prediccion, y permite contextualizar su relevancia dentro de los modelos
predictivos mas amplios desarrollados en esta investigacion.
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CAPITULO 4
Analisis y Resultados

En este capitulo se presentan los resultados y andlisis derivados del estudio, con énfasis en los
factores que influyen en el rendimiento académico de los estudiantes en los cursos IWI-131:
Programacion e INF-129: Introduccion a la Programacion. Se validan los hallazgos mediante
analisis estadistico, exploracion visual, y la construccion de modelos predictivos.

4.1. Factores Asociados al Rendimiento en el Certamen 1

Se genero6 un grafico de barras horizontal para visualizar las 12 variables con mayor corre-
lacion con el rendimiento en el Certamen 1, agrupandolas tematicamente para facilitar la
interpretacién.

Variables Mas Correlacionadas con Certamen 1

Puntaje Matematica M1

Puntaje Matematica M2
Pensamiento Computacional
Pensamiento Algorftmico
Puntaje Lenguaje

Abstraccion

Variable

Descomposicion

Reconocimiento de Patrones y Generalizacion
Puntaje Ciencias

Puntaje NEM

Nota Matematica

Puntaje Ranking

o
o
o
A%
o
-

Correlacion

Figura 40: Variables mas correlacionadas con certamen 1
El analisis de correlacion mostré que las variables mas asociadas al rendimiento en el Cer-

tamen 1 se agrupan en dos categorias principales: habilidades matematicas y académicas
previas y habilidades de pensamiento computacional.
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= Habilidades matematicas y académicas previas: Las variables como el Puntaje Mate-
matica M1, Puntaje Matematica M2, Puntaje NEM, Puntaje Lenguaje, y la Nota Ma-
tematica mostraron correlaciones positivas y significativas con la nota del certamen.
Esto es consistente con literatura previa [Owolabi et al., 2014]], que resalta la relacion
entre habilidades l6gico-matematicas y programacién.

= Pensamiento computacional: Las subdimensiones de Pensamiento Algoritmico, Abs-
traccién, Descomposicion y Reconocimiento de Patrones también mostraron correla-
ciones importantes. En especial, Abstraccion y Pensamiento Algoritmico presentaron
significancia en los modelos predictivos. Estos resultados coinciden con estudios co-
mo [Kramer, 2007], que destacan la importancia de habilidades cognitivas especificas
para el aprendizaje de programacién.

En cambio, las variables psicolégicas de motivacion y autoeficacia no presentaron una co-
rrelacion fuerte con el rendimiento en el Certamen 1, esto se puede deber a la naturaleza
opcional de las encuestas, por lo que pudo haber un sesgo sobre quiénes decidieron respon-
der. La Tabla [19 resume sus estadisticos descriptivos.

Tabla 19: Estadisticos descriptivos de motivacion y autoeficacia promedio.

Estadistico Motivaciéon | Autoeficacia
Minimo 1.000 1.000
ler Cuartil 4.100 3.500
Mediana 4.400 4.000
Media 4.334 3.952
3er Cuartil 4.800 4.500
Méaximo 5.000 5.000
NA’s 1699 1699
Varianza 0.343 0.555
Desviacion Estandar 0.586 0.745

El modelo de regresién con interaccién entre motivacién y autoeficacia no resulté significa-
tivo (R? ajustado = —0,0056, p = 0.8113). Esto sugiere que, dentro del contexto del curso y
los datos disponibles, estas variables no son predictoras directas del rendimiento.

4.2. Comparacion de Modelos Predictivos

Se evaluaron tres modelos de regresién lineal multiple:

= Modelo 1: Us6 solo Puntaje Matematica M1y M2.

= Modelo 2: Agregd Puntaje Lenguaje y NEM.
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Tabla 20: Comparacién de modelos predictivos del rendimiento en el Certamen 1.

Modelo | R? Ajustado | RSE | Observaciones | Estadistico F p-valor

Modelo 1 0.3468 27.98 1345 358.00 < 2,2x10716
Modelo 2 0.3568 27.76 1345 187.60 < 2,2x10716
Modelo3 | 0.3971 | 26.20 972 80.95 < 2,2x10716

» Modelo 3: Incorporé ademas subdimensiones del pensamiento computacional.

El Modelo 3 presentd el mejor ajuste, explicando el 39.71% de la varianza en la nota del
certamen (un R? ajustado de 0.3971), con una significancia estadistica alta (I = 80,95,
p < 2,2 x 1071%). Aunque este modelo tuvo un error estandar residual (RSE) de 26.20, fue
el mas bajo de los tres modelos, indicando la mayor precision. Sin embargo, se construyoé con
972 observaciones, lo que representa una cantidad menor de datos en comparacién con los
otros dos modelos debido a la disponibilidad de todas las variables incluidas.

4.3. Analisis del Modelo con Interaccion: Motivacion x Autoeficacia

Se construy6 un modelo de regresion lineal para evaluar si existe una interaccion significativa
entre la motivacion y la autoeficacia en la prediccion del rendimiento en el Primer Certamen
de Programacion.

4.3.1. Evaluacion Global del Modelo

Los resultados del modelo, detallados en la Tabla 22, indican lo siguiente:

= R? Ajustado: -0.007311 — Este valor, cercano a cero e incluso negativo, sugiere que el
modelo no explica practicamente nada de la variabilidad observada en el rendimiento
del Certamen 1. Un R? ajustado negativo indica que el modelo es peor que un modelo
sin predictores (es decir, peor que simplemente usar el promedio de la variable de-
pendiente).

= R? Multiple: 0.00171 — Solo un 0.17 % de la varianza total de las notas del Certamen
1 es explicada por este modelo.

= Estadistico F: 0.1895 (p-valor = 0.9035) — El p-valor asociado al estadistico F (0.9035)
es muy superior al nivel de significancia comun (e.g., 0.05). Esto significa que el modelo
en su conjunto no es estadisticamente significativo, lo que impide rechazar la hipo6te-
sis nula de que todos los coeficientes de los predictores son cero. En otras palabras, el
modelo no tiene valor predictivo util.
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= Error Estdndar Residual (RSE): 34.32 — Este valor es relativamente alto en una escala
de 0 a 100, indicando una dispersién considerable de los residuos y, por ende, una
baja precisiéon en las predicciones individuales. Se basa en 332 grados de libertad, ha-
biéndose excluido 1443 observaciones debido a valores faltantes en las variables de
motivacién y autoeficacia.

4.3.2. Interpretacion de Coeficientes

La Tabla P1 muestra los coeficientes individuales:

= motivacion_prom (p-valor = 0.980): El efecto de la motivacién promedio no es esta-
disticamente significativo.

= autoeficacia_prom (p-valor = 0.679): El efecto de la autoeficacia promedio tampoco
es estadisticamente significativo.

= motivacion_prom:autoeficacia_prom (p-valor = 0.746): El término de interaccion en-
tre motivacion y autoeficacia no es estadisticamente significativo.

Los resultados de este analisis indican claramente que ni la motivacién promedio, ni la au-
toeficacia promedio, ni la interaccion entre ambas tienen un efecto estadisticamente sig-
nificativo en la prediccién del rendimiento en el Primer Certamen de Programacion. El mo-
delo es no predictivo y su desempefio es considerablemente peor en comparaciéon con los
modelos que incorporan variables académicas y de pensamiento computacional previo. Esto
sugiere que estos factores psicolégicos, tal como fueron medidos en este estudio, no actiian
como predictores directos del rendimiento inicial en programacion. La baja cantidad de ob-
servaciones utilizadas en este modelo (336) debido a la naturaleza opcional de las encuestas
también podria haber afectado la capacidad de detectar efectos, incluso si existieran.

Tabla 21: Coeficientes del Modelo de Regresién Lineal: Interaccion entre Motivacién y Auto-

eficacia
Término Estimacion | Error Estandar | Valor t | p-valor
(Intercepto) 47.6113 36.5116 1.304 | 0.193
motivacion_prom -0.2262 8.9463 -0.025 | 0.980
autoeficacia_prom 4.8892 11.8060 0.414 | 0.679
motivacion_prom:autoeficacia_prom -0.8425 2.6024 -0.324 | 0.746

4.4. Analisis por Carreray Campus

Se observd una variabilidad importante en el rendimiento segln la carrera y el campus de
los estudiantes:
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Tabla 22: Métricas de Ajuste del Modelo de Regresién

Métrica del Modelo Valor

RZ Multiple 0.00171

R? Ajustado -0.00731
Error Estandar Residual (RSE) 34.32 (gl = 332)
Estadistico F 0.1895 (gl = 3, 332)
p-valor del estadistico F 0.9035
Observaciones utilizadas 336

= Carreras con mejor rendimiento promedio: Ingenieria Civil en Informatica, Ingenieria
Civil Electrénica.

= Carreras con menor rendimiento promedio: Ingenieria Civil Mecanica, Ingenieria Civil.

= Campus con mayor dispersion: San Joaquin presentd mayor variabilidad en notas de
certamen.

Distribucion de Certamen 1 por Campus

NA

San Joaquin —

Vitacura

0y
S
o
£
©

o

Casa Central Valparaiso

Concepcién — L
Vifia del Mar - bk R
0 25 50 75 100

Nota Certamen 1

Figura 41: Distribucién de notas de certamen 1 por campus

Estos hallazgos permiten identificar perfiles de riesgo seglin contexto académico, lo que pue-
de orientar estrategias diferenciadas de apoyo.
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Distribucion de Certamen 1 por Carrera
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Figura 42: Distribucién de notas de certamen 1 por carrera
4.5. Analisis del Test de Lawson

El Test de Razonamiento Cientifico de Lawson es una medida de habilidades de razonamiento
formal, Util para predecir la capacidad de abstraccién y el desarrollo de pensamiento légico
en estudiantes. En este estudio, se utilizd6 un punto de corte en 33 puntos para clasificar a
los estudiantes en dos grupos: bajo desemperio (LAWSON < 33) y desemperio adecuado o
alto (LAWSON > 33), con base en la premisa entregada por el Departamento de Fisica de la
universidad.

Rendimiento en Certamen 1 seglin nivel de razonamiento l6gico

La Tabla P3 muestra los estadisticos descriptivos del Certamen 1 segln estos grupos. Los
estudiantes con puntuaciones bajas en el test de Lawson (< 33) obtuvieron un promedio
levemente mayor en el certamen (47.97 puntos) en comparacion con quienes obtuvieron 33
0 mas (42.12 puntos). Sin embargo, esta diferencia debe analizarse con cautela, ya que:

= La mediana es mayor en el grupo con puntajes bajos (50 vs. 32), lo que sugiere una
mayor concentracion de notas altas en ese subconjunto.
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» Las desviaciones estandar son altas en ambos casos, indicando una dispersién impor-
tante de las notas.

Tabla 23: Resumen estadistico del Certamen 1 segln grupos de Puntajes Lawson
Grupo Lawson | n | Promedio | Desviacion Estandar | Mediana
LAWSON < 33 | 69 47.97 35.73 50
LAWSON > 33 | 385 42.12 34.31 32

Distribucion de 'Total Certamen 1 (Real)' por Nivel de 'LAWSON PRE'

100

75

50

25

Total Certamen 1 (Real)

LAWSON PRE < 33 LAWSON PRE >= 33
Grupo LAWSON PRE

Figura 43: Distribucién de Notas de Certamen 1 por nivel de test de Lawson

La Figura 3 refuerza esta observacion, mostrando que la distribucion es mas simétrica en el
grupo <33, mientras que el grupo >33 presenta una mayor concentracién de puntajes ba-
jos. Este resultado es contraintuitivo, ya que se esperaria que un mayor razonamiento légico
conlleve un mejor rendimiento académico. Una posible explicacién radica en la heteroge-
neidad del grupo con puntaje alto en Lawson, donde podrian coexistir estudiantes con alto
razonamiento abstracto pero sin suficiente preparacion mateméatica o habitos de estudio.

Relacién entre razonamiento légico y abstraccion computacional

Dado que el test de Lawson mide habilidades de pensamiento formal, se exploré su relacién
con la dimensién de Abstraccion del pensamiento computacional. La Tabla P4 muestra que
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los estudiantes con puntajes bajos en Lawson (< 33) tienen, en promedio, una puntuacion
levemente mayor en la dimension de abstraccion (2.06 vs. 1.85).

Tabla 24: Resumen estadistico de la dimensidén Abstraccion segin grupos de LAWSON PRE
Grupo LAWSON PRE | n | Promedio | Desviacion Estandar | Mediana
LAWSON PRE < 33 49 2.06 0.92 2
LAWSON PRE > 33 311 1.85 0.94 2

Distribucién de 'Abstraccion’ por Nivel de 'LAWSON PRE'

Puntaje de Abstraccion

LAWSON PRE < 33 LAWSON PRE == 33
Grupo LAWSON PRE

Figura 44: Distribucién de puntaje de Abstraccion por nivel de test de Lawson

La Figura A4 muestra distribuciones similares entre ambos grupos, con medianas idénticas
y una dispersién comparable. No se observa una diferencia visual clara entre los grupos en
términos de puntaje en la dimensidn de Abstraccion, lo que sugiere que el nivel de razo-
namiento formal medido por el test de Lawson no se asocia de manera evidente con esta
dimension del pensamiento computacional.

4.6. Evaluacion del Modelo de Prediccion para el Certamen 2

Se evalu6 el rendimiento del modelo, entrenado con los datos del Certamen 1, al aplicarlo
para predecir las notas del Certamen 2. A continuacién, se presentan las estadisticas des-
criptivas de las predicciones, de las notas reales y del error de prediccion.
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Distribucion de las Predicciones del Modelo

Tabla 25: Estadisticas Descriptivas de las Predicciones del Certamen 2

Estadistico Valor
Minimo -20.93
1er Cuartil (Q1) 37.91
Mediana 52.73
Media 51.24
3er Cuartil (Q3) 67.06
Maximo 99.47
Desviacién Estandar 21.40
Cantidad de valores perdidos (NA’s) | 807

Distribucion de las Notas Reales del Certamen 2

Tabla 26: Estadisticas Descriptivas de las Notas Reales del Certamen 2

Estadistico Valor
Minimo 0.00

ler Cuartil (Q1) 20.00
Mediana 52.00
Media 51.34
3er Cuartil (Q3) 84.50
Maximo 100.00
Desviacion Estandar 34.02
Cantidad de valores perdidos (NA'’s) 284
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Analisis del Error de Prediccion (Prediccion - Real)

Tabla 27: Estadisticas del Error de Prediccién para el Certamen 2

Estadistico Valor
Minimo -89.32
1er Cuartil (Q1) -25.45
Mediana -6.84
Media -4.34
3er Cuartil (Q3) 16.41
Maximo 77.36
Desviacién Estandar 29.54
MSE (Error Cuadratico Medio) | 890.62
RMSE (Raiz del MSE) 29.84
NA’s 910

Diferencia Absoluta de la Prediccion

Tabla 28: Estadisticas de la Diferencia Absoluta (| Prediccion - Real|) para el Certamen 2

Estadistico Valor
Minimo 0.025
1er Cuartil (Q1) 10.74
Mediana 22.22
Media 24.57
3er Cuartil (Q3) 35.99
Maximo 89.32
Desviacion Estandar | 16.95
NA’s 910
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Frecuencia

Predicciones del Certamen 2 vs. Notas Reales
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Figura 45: Grafico de dispersién nota prediccion vs nota real certamen 2

Distribucién del Error de Prediccion del Certamen 2
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Figura 46: Distribucién de error de prediccién certamen 2
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Aunque el modelo predice razonablemente el promedio general del Certamen 2 (Media de
prediccion: 51.24, Media real: 51.34), su capacidad individual de prediccion es limitada,
evidenciada por un RMSE elevado de 29.84 y una diferencia absoluta promedio de 24.57
puntos. Ademas, se observan valores extremos tanto en errores negativos como positivos,
lo cual sugiere que el modelo tiende a errar considerablemente en ciertos casos individuales.

Este comportamiento puede deberse a varios factores:

m Cambios en la dificultad del Certamen 2 respecto al primero.
m Variables relevantes no incluidas en el modelo.

= Cambios en la motivacién o nivel de esfuerzo de los estudiantes entre evaluaciones.

4.7. Correlacion con la Nota Final del Curso

Se calcularon los coeficientes de correlacion de Pearson entre diversas variables y la nota final
del curso, con el objetivo de identificar los factores que mas se asocian con el rendimiento
académico global. A continuacion, se presenta un resumen ordenado de mayor a menor
correlacion:

Tabla 29: Correlaciéon de Variables con la Nota Final del Curso

Variable Coeficiente de Correlacion (r)
Total Certamen 1 (Real) 0.783
Puntaje Matematica M1 0.559
Puntaje Matematica M2 0.539
Pensamiento Computacional (Total) 0.465
Puntaje Lenguaje 0.423
Pensamiento Algoritmico 0.387
Puntaje NEM 0.374
Puntaje Ciencias 0.360
Puntaje Ranking 0.354
Nota Matematica 0.334
Reconocimiento de Patrones y Generalizacién 0.311
Descomposicion 0.304
Abstraccion 0.288
Autoeficacia Promedio 0.049
Motivacion Promedio 0.041
Puntaje Historia -0.032
LAWSON 0.007
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Correlaciones con Certamen 1 vs Nota Final
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Figura 47: Gréafico de barras comparativo entre correlaciones con certamen 1 vs nota final

Como se observa en la Tabla 29, el resultado del Certamen 1 muestra la correlaciéon mas alta
con la nota final del curso (r = 0,783), lo que sugiere que este instrumento representa una
medida muy representativa del desempeno global de los estudiantes.

Las habilidades matematicas previas, medidas mediante los puntajes M1 y M2, también
presentan correlaciones fuertes (r ~ 0,54 — 0,56), seguidas por variables de pensamiento
computacional, con el total de esta dimension alcanzando r = 0,465.

Factores como el puntaje en lenguaje, NEM, y ranking también muestran correlaciones mo-
deradas, lo que respalda su utilidad como predictores del desempefio general.

En contraste, variables como motivacién, autoeficacia, y el resultado del test de Lawson
muestran correlaciones muy bajas (r < 0,05), lo que indica que, al menos en este contexto
y muestra, tienen una relacién débil con el rendimiento académico final.

Estos hallazgos refuerzan la idea de que el rendimiento en programacion estd mas estrecha-
mente asociado a habilidades cognitivas y conocimientos previos que a factores actitudinales
o motivacionales, al menos cuando estos Ultimos son autorreportados mediante encuestas
opcionales.
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4.7.1.

Modelo de Regresion Lineal Muiltiple para la Nota Final del Curso

Con el objetivo de predecir el rendimiento final de los estudiantes en el curso, se ajusté un
modelo de regresién lineal multiple utilizando como variables predictoras los puntajes de
ingreso (M1, M2, Lenguaje, NEM), las subdimensiones del pensamiento computacional y la

nota obtenida en el Certamen 1.

La variable dependiente es la nota final del curso, y las variables independientes consideradas

son:

» Puntaje Matematica M1
» Puntaje Matematica M2
= Puntaje Lenguaje

= Puntaje NEM

= Abstraccion

= Pensamiento Algoritmico

= Descomposicion

m Reconocimiento de Patrones y Generalizacion

= Total Certamen 1 (Real)

Tabla 30: Coeficientes del modelo de regresion lineal para la nota final del curso

Variable Coef. Estimado | Error Estandar | p-valor
(Intercepto) -28.42 6.04 | < 0.001
Puntaje Matematica M1 0.0184 0.0068 | 0.0072
Puntaje Matematica M2 0.0165 0.0056 | 0.0031
Puntaje Lenguaje 0.0107 0.0058 | 0.0641
Puntaje NEM 0.0437 0.0051 | < 0.001
Abstraccion -0.716 0.539 0.185
Pensamiento Algoritmico 0.555 0.579 0.338
Descomposicién -0.630 0.608 0.300
Reconocimiento de Patrones y Generalizacién 0.463 0.609 0.448
Total Certamen 1 (Real) 0.462 0.0163 | < 0.001

= R? Ajustado: 0.6755

= RSE (Error estandar residual): 13.28
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= Estadistico F: 224.9 (gl =9y 959),p < 2,2 x 1016

m Observaciones utilizadas: 969

El modelo explica aproximadamente un 67.6 % de la variabilidad de la nota final del curso, lo
cual es un resultado sélido en el contexto educativo. La variable con mayor poder explicativo
fue el Certamen 1, con un coeficiente altamente significativo (p < 0,001), indicando una
fuerte relacion positiva con el desempefrio final.

También resultaron significativos los puntajes M1, M2 y NEM, lo que confirma la importancia
de los antecedentes académicos. Aunque las dimensiones del pensamiento computacional
no fueron significativas individualmente, su inclusion mejora el ajuste general del modelo.
Esto sugiere que podrian estar aportando de forma conjunta o interactuar con otras variables
no incluidas.

4.8. Propuestas de Clasificacion

Con el objetivo de facilitar la interpretacion de las predicciones del modelo y apoyar la toma
de decisiones pedagogicas, se proponen dos estrategias para clasificar a los estudiantes en
funcion de la nota predicha en el Certamen 1. Estas clasificaciones permiten agrupar a los
alumnos segun su nivel de riesgo académico y priorizar intervenciones tempranas.

4.8.1. Criterio 1: Nota de aprobaciéon como punto de corte central

En esta propuesta, se utiliza la nota de aprobacion (55) como punto central para definir los
tramos de riesgo, empleando el Error Estandar Residual (RSE) del modelo para calcular las
cotas superior e inferior. Especificamente:

= Tramo rojo (riesgo alto): Prediccion < 55 — RSE
= Tramo amarillo (riesgo medio): 55 — RSE < Prediccion < 55 + RSE

= Tramo verde (riesgo bajo): Prediccion > 55 + RSE

Este enfoque refleja la incertidumbre estadistica del modelo en torno al umbral de aproba-
cion, permitiendo una clasificacion basada en margenes de error esperados. Sin embargo,
una limitacién es que el tramo amarillo tiende a ser amplio, debido a que el RSE (en este
caso, ~26 puntos) es considerable en comparacién con el rango de notas posibles (0-100).
Esto genera que una proporcién importante de estudiantes caiga en la categoria intermedia,
dificultando la priorizacion clara de casos criticos.
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4.8.2. Criterio 2: Clasificacion basada en tramos equitativos de riesgo

Una segunda propuesta busca distribuir mas equitativamente a los estudiantes en tres tra-
mos de riesgo, utilizando la distribucién de las notas predichas y su variabilidad para definir
los cortes. En este enfoque no se busca una prediccion precisa, sino una clasificacién orien-
tada a la accion, donde:

= El tramo rojo agrupa a los estudiantes con predicciones en el tercil inferior.
» El tramo amarillo incluye a aquellos en el tercil medio.

= El tramo verde contiene al tercil superior de estudiantes segiin nota predicha.

Esta estrategia presenta varias ventajas:

» Permite una distribucién mas uniforme de estudiantes entre los grupos, facilitando la
planificacién de apoyos diferenciados.

» No depende del umbral arbitrario de aprobacién, sino que se adapta a la distribuciéon
real de las predicciones.

= Mejora la deteccién de estudiantes en riesgo relativo, incluso si su nota predicha es
superior a 55 pero baja en comparacion con sus pares.

Reclasificacion posterior al Certamen 1

Independientemente del criterio adoptado, se recomienda realizar una reclasificacion pos-
terior al Certamen 1, una vez que se dispone de la nota real obtenida. Esta nota puede inte-
grarse como una nueva variable predictora en modelos futuros (como en el caso del modelo
de nota final del curso), lo que mejora significativamente el poder explicativo. Ademas, per-
mite una clasificacion mas precisa del riesgo académico para la segunda parte del semestre,
permitiendo asi intervenciones mas efectivas y focalizadas.

Pagina 65 de



ESTUDIO SOBRE LOS FACTORES QUE AFECTAN EL APRENDIZAJE EN UN CURSO INTRODUCTORIO DE
PROGRAMACION

CONCLUSIONES

Este trabajo tuvo como finalidad explorar los factores que influyen en el rendimiento de es-
tudiantes de primer afio en un curso de programacion, utilizando herramientas de analisis
estadistico y modelado predictivo. A través del uso de datos provenientes de distintas fuen-
tes — como resultados de la prueba PAES, encuestas de motivacién y autoeficacia, el test
de razonamiento de Lawson, y las calificaciones de certdmenes — se construyd una base
de datos integrada para analizar correlaciones, generar modelos de prediccién, y proponer
formas de clasificar a los alumnos segln su nivel de riesgo de reprobacién.

Los modelos desarrollados permitieron identificar variables con alta capacidad predictiva,
como el éxito en el Certamen 1y ciertos puntajes PAES, y otras que, pese a su respaldo teé-
rico, no mostraron una relacion tan fuerte con el desempenio real, como el test de Lawson.
Estos hallazgos permiten apoyar la toma de decisiones docentes, generar planes de acom-
panamiento mas efectivos y avanzar hacia una educacién mas personalizada y basada en
datos.

5.1. Alcances y limitaciones

Uno de los principales aportes de este trabajo es la posibilidad de generar insumos tempra-
nos para la intervencién pedagégica en base a predicciones razonables del rendimiento de
los estudiantes. Aunque los modelos desarrollados no alcanzan una precision exacta, logran
categorizar a los estudiantes en tramos de riesgo que permiten tomar decisiones informa-
das. En este sentido, la utilidad del modelo no esta en predecir con certeza absoluta, sino en
detectar tendencias y apoyar la acciéon docente.

El test de razonamiento de Lawson, si bien te6ricamente deberia mostrar alta correlacién
con el desempeno en programacion, presentd una relaciéon débil con los resultados reales.
Esto puede deberse a que evallGa habilidades cognitivas generales méas que aspectos espe-
cificos del pensamiento computacional. Ademas, se observé que el grupo de estudiantes
con Lawson alto no tuvo mejor desempeno que sus pares, y la mediana de notas de ambos
grupos fue similar.

Otro limitante importante fue la cantidad de datos faltantes. Muchos estudiantes no tenian
registros PAES (posiblemente por ingreso via programas especiales) o no respondieron las
encuestas. Esto redujo el tamafo muestral efectivo y posiblemente afecté la representativi-
dad del modelo.

En cuanto a las encuestas de motivacién y autoeficacia, su caracter voluntario puede ha-
ber introducido sesgos de seleccién, ademas de que su disefo podria mejorarse mediante
escalas estandarizadas y validacion interna.
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5.2,

Perspectiva futura

A partir del trabajo realizado, se proponen varias lineas de accién y extension para proyectos
futuros:

5.3.

Reclasificacion posterior al Certamen 1: Incorporar la nota real del Certamen 1 en los
modelos subsiguientes mejora considerablemente la capacidad predictiva. Esto permi-
te detectar a tiempo a quienes requieren apoyo adicional antes de instancias finales.

Mejora de las encuestas: Se recomienda redisefar los instrumentos de motivacién y
autoeficacia, incorporando preguntas de control para validar respuestas y empleando
escalas estandarizadas ampliamente utilizadas en psicometria.

Modelado mas avanzado: Explorar técnicas como clustering para segmentar a los es-
tudiantes por perfiles similares, o bien aplicar modelos de machine learning como re-
des neuronales o random forest, que podrian mejorar el poder predictivo en contextos
con alta no linealidad.

Tratamiento de datos faltantes: Disefiar métodos para imputar valores perdidos o ge-
nerar predicciones intermedias que permitan incorporar a estudiantes excluidos por
falta de datos iniciales.

Inclusiéon de nuevas variables: Analizar otras posibles fuentes de informacién rele-
vantes, como indicadores de participacion en clases, uso de plataformas, asistencia, u
otros elementos cualitativos observados por los docentes.

Reflexion Final

Este trabajo demuestra el potencial del analisis de datos educativos como herramienta para
mejorar los procesos de ensefanzay aprendizaje. Si bien el modelo desarrollado no sustituye
la evaluacion docente ni el acompanamiento personalizado, constituye un valioso comple-
mento para tomar decisiones mas informadas y justas. Ademas, abre la puerta a una cultura
institucional basada en evidencias, donde los datos no se almacenan sino que se analizan y
se transforman en acciones concretas.

Finalmente, este trabajo deja abierta unainvitacién a quienes deseen profundizar en el tema,
tanto desde la investigacién educativa como desde la ingenieria de datos, para seguir desa-
rrollando modelos predictivos, mejorando instrumentos de medicién, y explorando nuevas
formas de acompanar el aprendizaje de manera significativa y contextualizada.
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