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Resumen. El presente trabajo se enmarca en el Proyecto de Investigacién N° 2497 del
Consejo de Investigacion de la Universidad Nacional de Salta, Argentina, denominado
“Tecnologias de Inteligencia Artificial aplicadas a la construccién de un Motor de
Aprendizaje en el campo de la Programacién”. Entre los objetivos especificos formula-
dos en el Proyecto, este trabajo se concentra en el de desarrollar y sostener metodolo-
gias propias de Tutorfa Inteligente. Se definen los recursos que, desde los espacios pre-
senciales y virtuales, den cuenta de la actividad de los estudiantes y permitan recomen-
dar los trayectos educativos mds adecuados para cada alumno. Se examinan estadistica-
mente dos tipos de datos, las calificaciones obtenidas en la primera evaluacién de la
asignatura inicial de Programacion y las opiniones personales relevadas a través de una
encuesta, en la que valoran dificultad y confianza para la solucién de cada problema
planteado. Se muestra la estratificacién derivada de los resultados y su correspondiente
estrategia de tutorfa.

Palabras clave: Programacion, Tutoria Inteligente, Trayectos Educativos, Analiticas de
Aprendizaje.
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Abstract. This work is part of Research Project N © 2497 of the Research Council
of the National University of Salta, Argentina, by the name of “Artificial Intelligence
Technologies applied to the construction of a Learning Engine in the Programming
field”. Among the specific objectives formulated in the Project, this work focuses on
developing and supporting Smart Tutoring methodologies. We use face-to-face and
virtual spaces to define students' activity and allow us to recommend the most
appropriate educational paths for each student. We will apply statistical methods on two
types of data: qualifications obtained in the first evaluation of the initial Programming
subject, and students’ opinions gathered through a survey, in which they assess the
difficulty of each problem they are presented with and the level of confidence for the
solution they offer. We present the stratification derived from the results and its
corresponding mentoring strategy is.

Keywords: Programming, Intelligent Tutoring, Educational Paths, Learning
Analytics.

1 Introduccion

El presente trabajo se enmarca en el Proyecto de Investigaciéon N° 2497 del Conse-
jo de Investigacién de la Universidad Nacional de Salta, denominado “Tecnologias de
Inteligencia Artificial aplicadas a la construccién de un Motor de Aprendizaje en el
campo de la Programacion”, cuyo periodo de ejecucién es 2019-2022.

El resurgimiento de la Inteligencia Artificial y su incidencia en la educacién for-
mal, pone de manifiesto la necesidad de un debate serio sobre el futuro papel de la en-
seflanza y del aprendizaje en la Educacion Superior y la postura que la universidad to-
mara al respecto. La evolucion de la tecnologia y la reconversion de los espacios labo-
rales requieren, en el contexto de la Educacién Superior, una reconsideracién del rol
docente y las pedagogias. Es, en este sentido, que el proyecto de investigacién anali-
zara ciertas tecnologias asociadas a la Inteligencia Artificial, como lo son, Tutorias
Inteligentes, Analiticas de Aprendizaje, Aprendizaje Adaptativo, Sistemas Colaborati-
vos y Simulacién. El estudio realizado permite la construccién de un motor de apren-
dizaje inteligente que soporta la estrategia de ensefianza y aprendizaje de Programa-
cién en estudiantes iniciales de carreras de Informaética. Se espera que este motor sos-
tenga un modelo de Tutoria Inteligente que colabore con el docente en el seguimiento
sostenido del proceso de aprendizaje y brinde la posibilidad de una ensefianza perso-
nalizada y acorde a las necesidades y estilos de cada estudiante. Atento a la experien-
cia recogida de los tltimos afios, en los que la tutoria académica generd mejoras en el
aprendizaje de la Programacion, es que se espera que este esquema contintde y sosten-
ga los logros obtenidos a partir de su aplicacién.



Mac Gaul et al., Intelligent Tutoring in the field of Programming, EJS 19 (2) 2020 119-135 121

Este Motor de Aprendizaje Inteligente, entiende que el Docente_Tutor, es quien
determina y aplica la estrategia pedagoégica de ensefianza, define los objetivos y como
alcanzarlos. Entre sus tareas, se marcan las de: seleccionar los problemas, seleccionar
el material tedrico, realizar el seguimiento de las actividades, proponer actividades re-
mediales, etc.

Esta seleccién y secuenciacion del curriculum, para los estudiantes requiere del uso
de mecanismos de planificaciéon bastante sofisticados, que deben tener en cuenta la
teoria de tutorizacion, de acuerdo a las necesidades del aprendiz (Pozo 1999).

Este proceso es realizado por el Docente_Tutor, con el objetivo de que el estudian-
te encuentre significado a sus aprendizajes y que supere sus dificultades, incorporan-
do lo nuevo de un modo significativo y permanente. (Ausubel et al. 1983).

En el presente trabajo se trata de definir, a través del andlisis de resultados obteni-
dos a partir de las evaluaciones sumativas de los alumnos, una estratificacién que per-
mita al tutor determinar diferentes acciones, de acuerdo a las fortalezas y debilidades
detectadas, atendiendo también a los estilos de aprendizaje que presentan sus alum-
nos.

2 Objetivos

Nuestra experiencia en la docencia y la investigacién indican que el aprendizaje de
la Programacion es un proceso iterativo e incremental que requiere de un alto nivel de
abstraccién, la aplicacién de técnicas y heuristicas y la construccién de un estilo de
programacién basado en buenas practicas y en fundamentos de eficiencia algoritmica,
tal como lo expresan Carrillo y Valencia (Carrillo, Valencia, 2003), en su cita sobre
Dijkstra, “La computacion es un disciplina que tiene como objetivo modelar y repre-
sentar en un computador sistemas de conceptos u objetos con el fin de resolver pro-
blemas, realizar predicciones mediante la simulacién de sus interacciones o efectuar
calculos y raciocinios con ellos; por consiguiente, el proceso de aprender a programar
es complejo, la computacién es una disciplina que obliga al estudiante a desarrollar
jerarquias conceptuales que son mucho mas profundas que en otras areas del saber”
Dijkstra, 1989 (citado en Carrillo, M, 2003)

Existen documentadas numerosas experiencias educativas cuyos objetivos apuntan
a desarrollar en los estudiantes los esquemas conceptuales necesarios para el aprendi-
zaje de la programacion. Algunas de estas experiencias se basan en el uso de mapas
conceptuales, a partir de las cuales establecer jerarquias conceptuales, necesarias para
la programacion, otros, se basan en la interactividad del estudiante con entornos vir-
tuales, utilizando distintas pedagogias, como los son los entornos basados en ejemplos
o en visualizacién y animacion de algoritmos, o en simulacién, mediante el uso de
Alice, por ejemplo. Dijkstra, 1989 (citado en Carrillo, M, 2003)
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El particular, en nuestro contexto de catedra, observamos que el bajo rendimiento
de los alumnos iniciales de Programacién, registrado en los tltimos afios, evidencia
un problema multicausal, aunque principalmente se manifiesta en las dificultades que
tienen para avanzar sistematicamente en este proceso de adquisicién de saberes y su
aplicacion a problemas reales de la Programacion. Desde el afio 2011, se aplicaron in-
terrumpidamente, cuatro experiencias de Tutoria Docente con apoyo de tecnologia.
Los primeros resultados indican que algunos grupos han demostrado un mejor rendi-
miento académico y un mayor nivel de compromiso con el trabajo colaborativo, pro-
pio del desarrollo profesional de los programadores.

Reconocemos que la Inteligencia Artificial es un drea de la Computacion que, a pe-
sar de sus casi cien afios, continda en evolucion, potenciada por el desarrollo que en la
actualidad tiene la Mineria de Datos. La Inteligencia Artificial aplicada a la Educa-
cién propone el analisis de ciertas tecnologias asociadas, conducente a la construccion
de un motor de aprendizaje inteligente que soporte la estrategia de ensefianza y apren-
dizaje de la Programacion de estudiantes iniciales. Las tecnologias bajo estudio, aso-
ciadas a la IA, seran las Tutorias Inteligentes, las Analiticas de Aprendizaje, el Apren-
dizaje Adaptativo, los Sistemas Colaborativos y la Simulacion.

El propésito del Motor de Aprendizaje Inteligente, es determinar las necesidades
del estudiante, identificando la forma en que el mismo resuelve un problema, para po-
der brindarle ayuda cuando cometa errores. No so6lo es importante el conocimiento
que debe ser facilitado por el docente hacia el alumno, sino que cobra importancia la
forma en la que este conocimiento es presentado, ya que se pretende mejorar el proce-
so de adquisicion y construccion de conocimiento. Para cumplir con este propoésito es
que se deben utilizar diferentes técnicas de inteligencia artificial.

El equipo de investigacion estd analizando los métodos y técnicas de ensefianza
maés eficaces, que permitan adaptar el modo de ensefianza a las necesidades del
alumno a fin de mejorar su rendimiento a través de cada clase o “sesién pedagogica”.
Permitiendo elegir para cada alumno la técnica de ensefianza que mejor se adapte a su
estilo de aprendizaje.

El Motor de Aprendizaje Inteligente, por lo tanto, puede definirse como: “un siste-
ma de software que utiliza técnicas de inteligencia artificial para representar el cono-
cimiento e interactta con los estudiantes para ensefiarselo” (Wenger, 1987). También
se ajusta a la definicion de Wolf (1984), “un sistema que modela la ensefianza, el
aprendizaje, la comunicacién y el dominio del conocimiento del especialista y el en-
tendimiento del estudiante sobre ese dominio”. Giraffa (1997) los delimita como: “un
sistema que incorpora técnicas de Inteligencia Artificial a fin de crear un ambiente
que considere los diversos estilos cognitivos de los alumnos que utilizan el progra-
ma”. En esta linea, el Proyecto se propone analizar los beneficios de la Inteligencia
Artificial y los aportes que se esperan realizar en este campo, para el desarrollo de un
motor de aprendizaje que se sostenga en el tiempo y asi convertir las acciones aisladas
del cuerpo docente, en actividades formativas organizadas alrededor de los intereses y
caracteristicas individuales de cada estudiante.
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Procurando definir qué entendemos por Estilos de Aprendizaje de nuestros alum-
nos, tomamos las definiciones propuestas por Keefe (1988), quien establece que: “los
estilos de aprendizaje son los rasgos cognitivos, afectivos y psicolégicos que sirven
como indicadores relativamente estables, de como los alumnos perciben interacciones
y responden a sus ambientes de aprendizaje”. También, adoptamos la clasificacién de
Felder y Silverman (2002), segun la cual los estilos se presentan como pares dicotémi-
cos: sensitivos-intuitivos, visuales-verbales, inductivos-deductivos, activos-reflexivos
y secuenciales-globales.

En esta primera etapa de la investigacién, estamos abocados también a determinar
los instrumentos que nos permitan determinar el estilo de aprendizaje de cada uno de
nuestros alumnos, lo que nos permitira también estratificar a los mismos, posibilitan-
do generar objetos de aprendizaje especificos para cada estilo detectado. Esto le ofre-
ce al tutor una bateria de materiales que puede poner a disposicién del alumno. El es-
tudio y andlisis de los EA, en el futuro se automatizara, con el Motor de Aprendizaje
Inteligente. Permitiendo que este, sugiera al tutor, diferentes caminos de aprendizaje,
basados en los objetos de aprendizaje disefiados e implementado y atendiendo a los
estilos de aprendizaje de cada alumno o grupo de alumnos.

En este sentido, el uso de entornos virtuales registra una gran cantidad de datos, a
partir de la interaccién de los estudiantes con este entorno que, mediante el uso de
Analiticas de Aprendizaje, permiten al docente conocer cémo los estudiantes trabajan
asincronicamente, los accesos, la frecuencia, los documentos consultados, las partici-
paciones en foros, las actividades realizadas, los resultados, permiten trazar un perfil
del estudiantes a partir del cual, con una intervencién oportuna, el docente podria tra-
zar trayectos de aprendizaje que fueran acordes al estilo de cada estudiante y al de
cada grupo de alumnos, y reorientar el aprendizaje en funcién del desempefio y estilo
de cada alumno.

Entre los objetivos especificos formulados en el Proyecto de investigacion, este tra-
bajo se concentra en Desarrollar y sostener metodologias propias de Tutoria Inteli-
gente, definiendo los recursos que, desde los espacios presenciales y virtuales, den
cuenta de la actividad de los estudiantes y permitan recomendar los trayectos educa-
tivos (procesos de aprendizaje) mds adecuados para cada alumno. El equipo investi-
gativo disefia los trayectos educativos sobre la base de detectar fortalezas y debilida-
des manifestadas por los estudiantes en la primera evaluacién sumativa de la asignatu-
ra inicial de Programacion. El propoésito de este trabajo es mostrar parte de la estratifi-
cacion derivada de los resultados del Primer Parcial y su correspondiente estrategia de
tutoria.
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3 Materiales y Métodos

La investigacion esta en su primera etapa, de Andlisis diagnéstico, durante el cur-
sado de la asignatura Elementos de Programacion (primer cuatrimestre de primer
afio). Esta fase comprende, entre otras, las siguientes actividades:

e Indagacion de problemaéticas relacionadas con la situacién curricular de los
estudiantes. La informacién recogida incluye presentacién a instancias de
evaluacion, tales como coloquios, parciales y examenes, asistencia a clases,
actividad presencial y virtual. Rendimiento académico.

®  Caracterizacién de los diferentes estilos de aprendizaje. Indagacién del nivel
de afiliacion a la vida universitaria y del grado de autonomia manifestado
presencial y virtualmente.

Instrumentos de recoleccion de datos: los siguientes instrumentos se aplican duran-
te el cursado de la asignatura Elementos de Programacion, cohorte 2019.

a) Primer Parcial: a través de instrumento escrito, con un desarrollo previsto
de dos horas, se presentan tres ejercicios segun el detalle de la Tabla 1.
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Tabla 1. Descripcién del Primer Parcial.

125

Ejercicio Objetivo Tema Modalidad Problema
Dados dos ntiimeros
, 5 alternativas mul- naturales P , con
Que el Identificacion de . yQ
tiples. Una sola co- P<Q, mostrar todos
alumno: Datos de Entrada y L .
. . rrecta. La tltima los valores posibles
1) Analice la condiciones; Datos . .
L, . ) alternativa es de B y E, consideran-
15 puntos  formulacién  de Saliday condi- . .
. Ninguna de las do que B y E son di-
de un proble- ciones; Caso de : .
anteriores es co- gitos, tal que el resul-
ma Prueba N e,
rrecta tado B" esté dentro
del intervalo [P,Q]
Elabore la
Prueba de
. Desarrollo a partir
Escritorio de . .
2.a) . Prueba de Escrito-  del algoritmo y un
un algoritmo -
15 puntos rio Caso de Prueba
correcto que asionado
debe inter- &
pretarse
. .. Dada una cantidad
5 alternativas mul- . ,
. no conocida de nu-
o tiples. Una sola co-
Identifique L meros enteros, todos
P . rrecta. La dltima e
2.b) el problema  Analisis de algorit- . distintos de cero,
alternativa es .
15 puntos  que resuelve  mos e mostrar la cantidad
. Ninguna de las ,
el algoritmo - de niimeros que po-
anteriores es co- .
[recta” seen la menor canti-
dad de digitos.
Elabore un
Caso de Desarrollo a partir
2.0) Prueba que del algoritmo y la
. ejercite una  Casos de Prueba consigna de Salida -
15 puntos . . -
determinada que se pide ejerci-
Salida del al- tar
goritmo
Dados N niimeros
naturales X, mostrar
Diseiie el al- aquellos X que, al
oritmo que N . Desarrollo a partir  sumarse con su co-
3) & q Disefio de algorit- p. , . . .
resuelva una de la formulaciéon  rrespondiente inverti-
40 puntos mos

situacién pro-
blematica

asignada

do, el resultado no es
capicta. Nota: el in-
vertido del nimero
123 es el 321
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b) Encuesta personal vinculada con el primer parcial (EP1): por cada uno de
los 5 incisos del parcial, se solicita que el alumno exprese dos valoracio-
nes:

e Dificultad que le asigna al inciso, en la escala, Muy dificil; Difi-
cil; Medio; Facil; Muy facil.

e Confianza respecto a la solucién que propone, en la escala, Muy
bien; Bien; Regular; Mal; No intenté resolverlo.

c) Encuesta personal posterior al primer parcial (EPOSTP1): instrumento de
7 preguntas de respuesta abierta, cuyo propdsito es indagar, con mayor
profundidad, las opiniones de los estudiantes sobre la dificultad que la
evaluacion les plante6, asi como la confianza puesta en su resolucion.

d) Entrevista grupal: aplicada a colectivos de estudiantes que se segmentan a
los fines de la tutoria, como se explica mas adelante.

El parcial se aprueba con una nota minima de 60 puntos. La correccion se efecttia
por equipos de docentes. De esta forma, cada equipo se concentra en un solo ejercicio,
habiendo definido con anterioridad la clave de correccién. Una vez obtenidas las no-
tas, aquellos parciales cuya nota esta en el intervalo [45,59] pasan por un segundo
control, cuyo objetivo es definir la nota definitiva de aprobacién o reprobacion.

El instrumento de evaluacion es un balance de contenidos teéricos basicos de la al-
goritmia y su aplicacién a problemas. Asimismo, se adopta la modalidad de alternati-
vas multiples en los casos en los que se quiere enfatizar el sentido estricto de cada tér-
mino, que integra la formulacién de un problema. Esta modalidad tiene asignada el
30% del puntaje (2 ejercicios de 15 puntos cada uno). El resto corresponde a proble-
mas de desarrollo. Los siguientes ejercicios son los de mayor ponderacion:

e Ejercicio 3, porque su puntaje asignado es el mayor (40 sobre 100), debido a
que el alumno debe disefiar un algoritmo a partir de la formulacién del pro-
blema. Esta tarea es la de mayor compromiso académico, en tanto supone
competencias de lectura critica, resolucién de problemas, conocimiento de
los componentes algoritmicos basicos y su adecuacién al problema.

e FEjercicios 1y 2.b, que, si bien son de alternativas miltiples, con una nota bi-
naria de 15 o 0 puntos, en los que el alumno no expone el razonamiento efec-
tuado para elegir la alternativa; en ambos casos, se trata de un alto compro-
miso de lectura critica y razonamiento. En el ejercicio 1 debe comprender la
formulacion para efectuar el analisis de datos y en el ejercicio 2.b debe com-
prender la 16gica algoritmica para concluir cudl es el problema que se esta re-
solviendo. Para el desempeifio profesional de un programador, comprender la
légica de un programa es tan importante como desarrollarlo.

El tamafio de la muestra es de 329 casos. Los estudiantes que acceden al Primer
Parcial son aquellos que cumplen con el requisito de haber rendido al menos 2 de los
3 coloquios virtuales aplicados antes del parcial. Esta exigencia de cumplimiento,
centrada en la participacion, mas que en la aprobacion de los coloquios, tiene varios
objetivos, el primero es que paulatinamente adhieran a la agenda universitaria, aspec-
to de gran dificultad para los estudiantes iniciales; también que se familiaricen con el
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nivel de problemas que se espera puedan resolver a medida que la asignatura avanza y
que puedan, por si mismos, tener una evaluacién de sus logros. A la catedra, por su
parte, le interesan los coloquios como indicador de alcance de los objetivos.

4 Resultados

Las cantidades y porcentajes de Aprobados y Reprobados, son 155 y 174. Esto es
un 47% y 53% respectivamente.

Se efecttia un primer andlisis global de rendimiento. En la Tabla 2 se muestran los
estadisticos descriptivos de la nota del primer parcial.

Tabla 2. Estadisticos descriptivos de la nota del Primer Parcial.

N Media Desv. tip.  Varianza
Error
Estadistico  Estadistico o Estadistico Estadistico
tipico
Nota P1 329 46,82 1,726 31,298 979,587
N vélido 329
(segun lista)

La Figura 1 es un Histograma de la variable Resultado P1, en la que Nota P1 se
desagrega en 5 intervalos: [0,19]; [20,39]; [40,59]; [60,79]; [80,100].

120 Media = 2,89
Desviacion tipica = 1,509
N=329

100+

Frecuencia

Resultado P1
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Fig. 1. Histograma de Resultado P1.

Luego de efectuar un andlisis exploratorio, obtener estadisticos descriptivos y ta-
blas de frecuencia de los datos relativos a las variables Nota P1 y Resultado P1, se
ejecuta una Prueba de Hipotesis, orientada a encontrar una distribucion estadistica que
se ajuste a los datos. Resulta segtin se indica en el Figura 2 y Tabla 3.

Prueba de chi-cuadrado de una muestra

120 Frecuencia

M observado
E Hipotetizado

Frecuencia

3,000
Resultado P1
N total 329
Probar estadistica E9 587
Grados de libertad 4
3;?;:lsintética (prueba de dos 000

1. Hay O casillas ﬁ%) con valores esperados menores que 5. El valor minimo
esperado es 65,800,

Fig. 2. Prueba de chi-cuadrado sobre Resultado P1.

Tabla 3. Conclusién de chi-cuadrado sobre Resultado P1.

Hipétesis nula Test Sig. Decision

Las categorias de Resul- Rechazar la hip6-
tado P1 se producen con ,000 tesis nula.
probabilidades iguales.

Prueba de chi-cuadrado
de una muestra

Se muestran las significancias asintéticas. El nivel de significancia es ,05.

Por lo tanto, segtin se conjeturaba, las notas obtenidas en el Primer Parcial no se
distribuyen Uniforme (0,100).
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A continuacion, se trabaja en detectar los segmentos de interés, ya que cada uno de
ellos, con su probabilidad de ocurrencia no equiprobable, define cada estrategia de tu-
toria acorde al segmento.

Cada segmento posee su criterio académico propio. Debido a que, como ya se dijo,
esto define la estrategia de tutoria, se denominan Tutoria_A; Tutoria_B y asi sucesi-
vamente. A continuacién, a modo de ejemplo, se consigna la Tutoria_A.

Se define Tutoria_A como el colectivo de estudiantes reprobados (Nota P1 < 60)
que obtuvieron una nota minima determinada por:

[(Media — Error tipico de la Media)] = [46,82 - 1,726] = [45,094] = 45 1)

La Tutoria_A se aplica entonces a 22 estudiantes que, si bien no alcanzan la nota de
aprobacién, superan la media de las notas. Se consideran estudiantes que, con una mi-
nima tutoria orientada a subsanar los errores y/o imprecisiones manifestados en la
evaluacion, tienen alta probabilidad de aprobar en una recuperacion incluso temprana,
respecto a otros alumnos reprobados con nota mas alejada de la media. La construc-
cién del criterio académico se basa en el desempefio mostrado por este colectivo y de
sus valoraciones subjetivas respecto a sus propios desempefios. Veamos desempefios
y valoraciones en aquellos ejercicios de la evaluacién que mas peso tienen.

Andlisis del Ejercicio 3: como se observa en el Figura 3, mas del 50% de los apro-
bados resuelven este ejercicio con una nota minima del 80% del puntaje asignado (32
puntos de 40). Los alumnos de Tutoria_A, al contrario, no logran ese puntaje. La ma-
yoria obtiene entre 0 y 7 puntos sobre 40.

Comparativo Aprobados vs Tutoria_A

70%

59%

60% 55%

50%
40%
30% 27%

20% 18%
o 5% . 10% » 9% 0
v B = - .

E3en[0,7] E3en(8,15] E3en[16,23] E3en[24,31] E3 en[3240] E3 vadk

W Aprobados W Tutoria_A

Fig. 3. Comparacién de desempefio, Ejercicio 3.
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Respecto a la pareja de valoraciones efectuadas por el alumno (Dificultad, Con-
fianza), en este ejercicio, se observa:

® Los 22 estudiantes sefialan la dificultad en la escala Medio/Dificil/Muy difi-
cil.

e 20 sefialan haberlo resuelto Regular o Mal. Los 2 que manifiestan haber re-
suelto Bien el problema, valoraron la dificultad en Dificil y Medio. Sus no-
tas, respectivamente fueron de 20 y 31 de 40.

Primera directriz para el segmento de Tutoria_A: fortalecer el desarrollo de algorit-
mos a partir de la formulacion del problema.

Andlisis del Ejercicio 2.b: como se observa en el Figura 4, no hay diferencias esta-
disticamente significativas entre alumnos aprobados y los de Tutoria_A.

Segunda directriz para el segmento de Tutoria_A: considerando que estos estudian-
tes interpretan satisfactoriamente la funcionalidad de los algoritmos, fortalecer el de-
sarrollo de variantes del problema para asentar el reconocimiento de los componentes
claves para su solucién. Asi, por ejemplo, si el problema 2.b era Dada una cantidad
no conocida de ntimeros enteros, todos distintos de cero, mostrar la cantidad de nti-
meros que poseen la menor cantidad de digitos; se puede trabajar en tutoria el proble-
ma Dada una cantidad no conocida de niimeros enteros, todos distintos de cero, mos-
trar la cantidad de digitos que tiene el menor. Estas dos variantes, al igual que otras
tantas, usan los mismos componentes algoritmicos (que este colectivo de individuos
reconoce) pero para propositos diferentes. La fortaleza de la tutoria se centra entonces
en sus capacidades y se orienta hacia la potencialidad de las mismas.

Comparativo Aprobados vs Tutoria_A
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Fig. 4. Comparacién de desempefio, Ejercicio 2.b.
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Analisis del Ejercicio 1: como se observa en el Figura 5, los resultados son andlo-
gos a los del otro ejercicio de alternativas multiples.

Comparativo Aprobados vs Tutoria_A
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Fig. 5. Comparacién de desempeiio, Ejercicio 1.

Respecto a la pareja de valoraciones efectuadas por el alumno (Dificultad, Con-
fianza), en este ejercicio, se observa:

e  Entre los 22 estudiantes se distingue la dificultad, segin hayan obtenido 0 o
15 puntos. Entre los primeros, 47% consideran el ejercicio Dificil y 33%
Medio. Entre los aprobados, por su parte, esa valoracion pasa a ser de difi-
cultad Media para el 71% de ellos.

¢ Curiosamente, entre los alumnos que no aprueban el ejercicio, 53% mani-
fiesta la confianza de haberlo resuelto correctamente. Ese porcentaje es del
57% entre los aprobados.

Tercera directriz para el segmento de Tutoria_A: fortalecer la fase de anélisis del
problema. Se asume que, frente a cuatro alternativas similares de analisis de Datos de
Entrada, Salida y Casos de Prueba, los alumnos tienen dificultad para detectar otros
Casos de Prueba diferentes al que se ofrece en las alternativas, los cuales constituyen
—justamente- los casos extremos de prueba, aquellos que habilitan salidas menos con-
vencionales, porque ejercitan caminos 16gicos de menor probabilidad de ocurrencia.

Establecidas las directrices para el segmento de Tutoria_A, se desarrolla una nueva
instancia de indagacion. Los estudiantes de ese segmento son convocados a un en-
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cuentro con los docentes de la catedra y la pedagoga del Proyecto de Investigacion.
Asisten 19 de los 22 estudiantes del segmento (86%). Interesa profundizar aquellos
casos que muestran una baja coherencia entre sus valoraciones. Problemas que reco-
nocen como féciles o de dificultad media y dicen haber resuelto bien, ¢estan bien re-
sueltos? ;Por qué creen ellos que estuvieron bien resueltos? Es decir, las representa-
ciones que estos estudiantes tienen de sus propias actuaciones. Creemos que todo
cuanto pueda hacerse para comprender sus modos de aprendizaje, es el punto inicial
para el correcto disefio de un motor de Tutoria Inteligente.

Primeramente, se aplica la encuesta EPOSTP. Los resultados de esta instancia se
analizan en un momento posterior al encuentro con los estudiantes. Se resumen los
emergentes mas notorios, sobre los 22 estudiantes, de algunas de las 7 preguntas.

Pregunta 1: ;Qué caracteristicas tiene un ejercicio para que lo consideres facil o di-
ficil? El 36% sefiala que esta valoracion esta directamente asociada con la compren-
sion o interpretacion de la consigna.

Pregunta 3: Antes de conocer tu nota ¢creias que habias aprobado el primer par-
cial? El 50% indica que no creia haber aprobado.

Pregunta 4: ¢Pediste ver tu parcial? En caso afirmativo ¢entendiste las correcciones
que te efectuaron? El 59% sefiala que tuvo oportunidad de ver su evaluacién y reco-
noce los errores efectuados. Sélo 2 alumnos manifiestan no entender las correcciones
efectuadas por la catedra.

Pregunta 6: ;Qué tan confiado te sientes para aprobar el Segundo Parcial? Corres-
ponde aclara que esta pregunta se formula 8 dias antes de la segunda evaluacién. La
mayor cantidad de alumnos, el 45% afirma que “no estd nada confiado” en aprobar.
El 13% manifiesta una “confianza media” y 27% dice estar bastante confiado.

Pregunta 7: ;Qué dificultades sentis que tienes para cursar exitosamente la asigna-
tura? Predomina, con un 36% la dificultad relativa a la baja comprensién o interpreta-
cion de conceptos. Emerge también la baja concentracién y la falta de tiempo para es-
tudiar y practicar.

Retomando el encuentro con los alumnos de Tutoria_A, y finalizada la aplicacion
de la encuesta EPOSTP1, los docentes de la catedra socializan las conclusiones deri-
vadas de los resultados del primer parcial: los aciertos, los errores mas frecuentes, las
respuestas ofrecidas en la encuesta EP1, las posibles inconsistencias entre los resulta-
dos y las valoraciones ofrecidas por ellos. Seguidamente, bajo la moderacién de la pe-
dagoga, se procede a tomar registro de la entrevista grupal. Los alumnos son invitados
a manifestar sus opiniones sobre el parcial y otras mas de caracter personal, como por
ejemplo, las explicaciones que asignan a la circunstancia de no haber aprobado la eva-
luacién. Dado el caracter colectivo de esta entrevista, se registra una participacion dis-
par. La mayoria participa, pero algunos estudiantes no expresan ninguna opinion, a lo
sumo, manifiestan acuerdo con los dichos de sus pares. Entre estos dichos se repiten
las dificultades en la interpretacién de enunciados durante el parcial, reafirmando lo
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expresado en la encuesta, lo que los conduce a una propuesta de solucién imprecisa.
Algunos alumnos reconocen haber estudiado de memoria los componentes y tener di-
ficultades para adecuarlos y combinarlos en la solucién de un problema en particular,
sin embargo, insisten en la necesidad de contar con ejercicios resueltos como modelos
de solucién. Esto podria significar un nivel basico de razonamiento, un estado de re-
plicacion de soluciones, que no alcanza para formular propuestas creativas y propias y
evolucionar hacia un estado de organizacién del conocimiento, en el que se categori-
zan los problemas para el planteo de las soluciones. Estas observaciones indican que
se debe procurarse el desarrollo del pensamiento creativo de los estudiantes.

Finalmente, como mecanismo de retencién, se aplica a los estudiantes de
Tutoria_A una instancia remedial temprana denominada Coloquio P1. De los 19 estu-
diantes evaluados, 9 aprobaron (47%) y 10 reprobaron (53%). La nota media de los
alumnos que participaron en el Coloquio Ples 48,84, mientras que la registrada por
estos alumnos en el Parcial 1 es de 48,68. La media de la nota de aquellos que aproba-
ron el Coloquio P1 es de 80, lo cual indica que el 47% de los alumnos logran una nota
de aprobacién, en promedio, 20 puntos por arriba del minimo necesario para aprobar.

En la aplicacién de este dispositivo se reconocen diferentes objetivos. Para el estu-
diante, sin duda es una oportunidad de acreditar conocimientos. Para la catedra, este
objetivo también es primario. Para la investigaciéon, es fundamental validar el disposi-
tivo como mecanismo para fortalecer la confianza, de cara a la préxima evaluacion
sobre Algortimos. Los resultados que se muestran en la figura 6 orientan el disefio del
trayecto especifico de este segmento. A partir de ellos, el motor de IA, motivo de esta
investigacion, definiria las acciones tutoriales adecuadas.

Comparacién P1 vs Coloquio P1
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Fig. 6. Instancia remedial Tutor{a_A. Resultados Coloquio P1 y comparacién con P1.
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5  Conclusiones y trabajo futuro

La interpretacién integral de los resultados obtenidos permite, desde el punto de
vista académico, disefiar el trayecto de tutoria inteligente para los estudiantes del seg-
mento Tutoria_A. Siguiendo las directrices enunciadas, éstos alumnos deben ser apo-
yados con mayor ejercitacion centrada en la fase de analisis y el desarrollo de algorit-
mos de complejidad similar a la del problema 3 del Primer Parcial. Esto se traducira
en actividades presenciales y virtuales, desarrollada en pequefios grupos y bajo la tu-
toria de un docente que llevara registro de su trayecto. La creciente complejidad de la
asignatura y las condiciones emotivas del estudiante inicial, siempre inclinado al
abandono, nos orientan a aplicar todo dispositivo de apoyo que controle la frustracién
de no aprobar sus primeras evaluaciones.

A futuro, el motor de Inteligencia Artificial que se prevé construir, gestionara los
datos usados en este trabajo, contribuyendo a la elaboracién de Analiticas de Aprendi-
zaje utiles para el disefio de la Tutoria Inteligente. Una vez logrado ese nivel de auto-
matizacion, se podra seguir desagregando la informacion, para obtener una mayor ri-
queza.

En este trabajo, quedaron fuera cuestiones como, si el alumno no sefiala correcta-
mente la formulacién del problema que resuelve un algoritmo ¢cuél es la alternativa
marcada?, ¢es esa la alternativa errénea mas marcada?, si asi fuera, ¢podria pensarse
que este comportamiento es mas bien atribuible al estilo de redaccién de las consignas
que adopta la cétedra?, este estilo ¢contribuye sistematicamente al error? Estos y
otros interrogantes similares, podrian conducir a redefinir ciertas posiciones pedagé-
gicas, en tanto sugieren una inmediata revisién de practicas docentes. En este supues-
to, el motor de TA constituiria, ademas, un orientador de trayectos de tutoria basado en
la revision de las practicas que obstaculizan los aprendizajes de nuestros estudiantes
iniciales de Programacién. Es decir, un eficaz motor inteligente que aprende de los
docentes y del cual ellos aprenden y apoyan su accién tutorial.
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